Competitive Coevolution in Cartesian Genetic Programming by Skřivánková, Barbora
VYSOKE´ UCˇENI´ TECHNICKE´ V BRNEˇ
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY
FAKULTA INFORMACˇNI´CH TECHNOLOGII´
U´STAV POCˇI´TACˇOVY´CH SYSTE´MU˚
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER SYSTEMS
SOUTEˇZˇIVA´ KOEVOLUCE V KARTE´ZSKE´M
GENETICKE´M PROGRAMOVA´NI´
BAKALA´RˇSKA´ PRA´CE
BACHELOR’S THESIS
AUTOR PRA´CE BARBORA SKRˇIVA´NKOVA´
AUTHOR
BRNO 2014
VYSOKE´ UCˇENI´ TECHNICKE´ V BRNEˇ
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY
FAKULTA INFORMACˇNI´CH TECHNOLOGII´
U´STAV POCˇI´TACˇOVY´CH SYSTE´MU˚
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER SYSTEMS
SOUTEˇZˇIVA´ KOEVOLUCE V KARTE´ZSKE´M
GENETICKE´M PROGRAMOVA´NI´
COMPETITIVE COEVOLUTION IN CARTESIAN GENETIC PROGRAMMING
BAKALA´RˇSKA´ PRA´CE
BACHELOR’S THESIS
AUTOR PRA´CE BARBORA SKRˇIVA´NKOVA´
AUTHOR
VEDOUCI´ PRA´CE Ing. MICHAELA SˇIKULOVA´
SUPERVISOR
BRNO 2014
Abstrakt
Symbolicka´ regrese je metoda hleda´n´ı prˇedpis˚u funkc´ı, ktere´ co nejprˇesneˇji procha´z´ı dany´mi
body v rovineˇ nebo prostoru. V te´to pra´ci je rˇesˇena symbolicka´ regrese s vyuzˇit´ım karte´zske´-
ho geneticke´ho programova´n´ı a souteˇzˇive´ koevoluce. Tato u´loha byla jizˇ drˇ´ıve rˇesˇena po-
moc´ı karte´zske´ho geneticke´ho programova´n´ı a koevoluce prediktor˚u fitness. V te´to pra´ci
je zkouma´no, zda-li jednodusˇsˇ´ı souteˇzˇiva´ koevoluce doka´zˇe dosa´hnout obdobny´ch vy´sledk˚u
jako koevoluce prediktor˚u fitness. Symbolicka´ regrese je v te´to pra´ci testova´na na peˇti
r˚uzneˇ slozˇity´ch u´loha´ch. Prˇi testova´n´ı se uka´zalo, zˇe prˇi rˇesˇen´ı jednodusˇsˇ´ıch u´loh dosahuje
souteˇzˇiva´ koevoluce oproti klasicke´mu karte´zske´mu geneticke´mu programova´n´ı vy´razneˇ
vysˇsˇ´ıho zrychlen´ı nezˇ koevoluce prediktor˚u fitness. Slozˇiteˇjˇs´ı u´lohy, ve ktery´ch koevoluce
prediktor˚u fitness obsta´la stejneˇ dobrˇe jako v jednodusˇsˇ´ıch, vsˇak souteˇzˇiva´ koevoluce vyrˇesˇit
nedoka´zala.
Abstract
Symbolic regression is a function formula search approach dealing with isolated points of the
function in plane or space. In this thesis, the symbolic regression is performed by Cartesian
Genetic Programming and Competitive Coevolution. This task has already been resolved
by Cartesian Genetic Programming using Coevolution of Fitness Predictors. This thesis is
concerned with comparison of Coevolution of Fitness Predictors with simpler Competitive
Coevolution approach in terms of approach effort. Symbolic regression has been tested on
five functions with different complexity. It has been shown, that Competitive Coevolution
accelerates the symbolic regression task on plainer functions in comparison with Coevolution
of Fitness Predictors. However, Competitive Coevolution is not able to solve more complex
functions in which Coevolution of Fitness Predictors succeeded.
Kl´ıcˇova´ slova
Symbolicka´ regrese, evolucˇn´ı algoritmy, karte´zske´ geneticke´ programova´n´ı, koevoluce.
Keywords
Symbolic regression, evolutionary algorithms, cartesian genetic programming, coevolution.
Citace
Barbora Skrˇiva´nkova´: Souteˇzˇiva´ koevoluce v karte´zske´m
geneticke´m programova´n´ı, bakala´rˇska´ pra´ce, Brno, FIT VUT v Brneˇ, 2014
Souteˇzˇiva´ koevoluce v karte´zske´m
geneticke´m programova´n´ı
Prohla´sˇen´ı
Prohlasˇuji, zˇe jsem tuto bakala´rˇskou pra´ci vypracovala samostatneˇ pod veden´ım Ing. Michaely
Sˇikulove´.
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
Barbora Skrˇiva´nkova´
31. cˇervence 2014
Podeˇkova´n´ı
Na tomto mı´steˇ bych ra´da podeˇkovala svoj´ı vedouc´ı Ing. Michaele Sˇikulove´ za precizn´ı
konzultace plne´ cenny´ch rad pro vypracova´n´ı te´to pra´ce a v neposledn´ı rˇadeˇ take´ za ochotu
pravidelneˇ konzultovat i za zt´ızˇeny´ch podmı´nek zp˚usobeny´ch studijn´ım pobytem 2 000 km
od univerzity.
© Barbora Skrˇiva´nkova´, 2014.
Tato pra´ce vznikla jako sˇkoln´ı d´ılo na Vysoke´m ucˇen´ı technicke´m v Brneˇ, Fakulteˇ in-
formacˇn´ıch technologi´ı. Pra´ce je chra´neˇna autorsky´m za´konem a jej´ı uzˇit´ı bez udeˇlen´ı opra´vneˇn´ı
autorem je neza´konne´, s vy´jimkou za´konem definovany´ch prˇ´ıpad˚u.
Obsah
1 U´vod 3
2 Teoreticky´ za´klad pra´ce 4
2.1 Evolucˇn´ı algoritmy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
2.1.1 Terminologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
2.1.2 Princip evolucˇn´ıho algoritmu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.1.3 Geneticky´ algoritmus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.1.4 Geneticke´ programova´n´ı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.2 Karte´zske´ geneticke´ programova´n´ı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.2.1 Definice CGP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.2.2 Genotyp-fenotyp mapova´n´ı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.3 Koevoluce . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.3.1 Proble´my rˇesˇene´ s pomoc´ı koevoluce . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.3.2 Princip koevoluce pro proble´my zalozˇene´ na testech . . . . . . . . . 13
2.3.3 Princip koevoluce prediktor˚u fitness . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.4 Symbolicka´ regrese . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
3 Na´vrh 16
3.1 Evoluce kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.1.1 Kandida´tn´ı rˇesˇen´ı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.1.2 Generova´n´ı pocˇa´tecˇn´ı populace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.1.3 Hleda´n´ı aktivn´ıch uzl˚u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.1.4 Spusˇteˇn´ı kandida´tn´ıho programu nad tre´novac´ım vektorem . . . . . 18
3.1.5 Vyhodnocen´ı fitness . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.1.6 Vy´beˇr rodicˇ˚u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
3.1.7 Vytva´rˇen´ı nove´ generace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
3.2 Evoluce podmnozˇin mnozˇiny vsˇech tre´novac´ıch vektor˚u . . . . . . . . . . . . 20
3.2.1 Test . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
3.2.2 Archivy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
3.2.3 Vyhodnocen´ı fitness . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.2.4 Vy´beˇr rodicˇ˚u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.2.5 Vytva´rˇen´ı nove´ generace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
4 Implementace 23
4.1 Paralelizace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
4.2 Generova´n´ı pseudona´hodny´ch cˇ´ısel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
4.3 Forma´t vstupn´ıch soubor˚u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
4.3.1 Soubor s povoleny´mi funkcemi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
1
4.3.2 Soubor s tre´novac´ımi vektory . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
4.4 Nacˇ´ıta´n´ı vstupu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
4.5 Za´znamy statisticky´ch dat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
4.6 Vy´pis rˇeteˇzce rˇesˇen´ı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
4.7 Kompilace a spusˇteˇn´ı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
5 Experimenta´ln´ı vyhodnocen´ı 27
5.1 Nastaven´ı evoluce kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
5.2 Nastaven´ı evoluce test˚u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
5.3 Skripty pro testova´n´ı a vyhodnocova´n´ı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
5.4 Posuzovana´ krite´ria a vy´sledky . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
5.4.1 Funkce f1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
5.4.2 Funkce f2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
5.4.3 Funkce f3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
5.4.4 Funkce f4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
5.4.5 Funkce f5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
5.5 Shrnut´ı vy´sledk˚u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
6 Za´veˇr 35
A Obsah CD 37
B Grafy s rozsˇ´ıˇreny´mi vy´sledky test˚u 38
B.1 Grafy k vy´beˇru parametr˚u koevoluce . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
B.2 Grafy k vy´sledk˚um testova´n´ı pro jednotlive´ funkce . . . . . . . . . . . . . . 42
B.2.1 Funkce f1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
B.2.2 Funkce f2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
B.2.3 Funkce f3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
B.2.4 Funkce f4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
B.2.5 Funkce f5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
2
Kapitola 1
U´vod
V pr˚ubeˇhu vy´voje informacˇn´ıch technologi´ı byly vy´pocˇetn´ı na´stroje schopny rˇesˇit slozˇiteˇjˇs´ı
a slozˇiteˇjˇs´ı u´lohy. Azˇ do dnesˇn´ı doby vy´kon hardwarovy´ch komponent sta´le roste a tento
trend nejsp´ıˇse bude nada´le pokracˇovat. V takove´ situaci je trˇeba veˇnovat se algoritmu˚m,
ktere´ jsou schopny teˇchto pokrok˚u vyuzˇ´ıt a doka´zˇ´ı hledat rˇesˇen´ı proble´mu˚ ve veˇtsˇ´ıch
a veˇtsˇ´ıch prohleda´vac´ıch prostorech. Jedn´ım z typ˚u teˇchto algoritmu˚ jsou evolucˇn´ı algo-
ritmy, ktery´m je veˇnova´na tato pra´ce.
Problematikou, ktera´ je za pomoci evolucˇn´ıch algoritmu˚ v te´to pra´ci rˇesˇena, je symbo-
licka´ regrese, tedy hleda´n´ı prˇedpis˚u funkc´ı procha´zej´ıc´ıch mnozˇinou izolovany´ch bod˚u. Kou-
zlo symbolicke´ regrese je v tom, zˇe hleda´n´ı funkcˇn´ıch prˇedpis˚u je prova´deˇno bez rozsa´hly´ch
vy´pocˇt˚u. Lze ji tedy uplatnit i v laboratorˇ´ıch, kde nen´ı nutna´ znalost slozˇity´ch vy´pocˇetn´ıch
metod. Prostor vsˇech mozˇny´ch rˇesˇen´ı je systematicky prohleda´va´n, dokud nen´ı nalezeno
dostacˇuj´ıc´ı rˇesˇen´ı. Zp˚usoby optimalizace prohleda´va´n´ı prostoru rˇesˇen´ı jsou v soucˇasne´ dobeˇ
prˇedmeˇtem vy´zkumu a tato pra´ce je veˇnova´na pra´veˇ jednomu z nich – karte´zske´mu gene-
ticke´mu programova´n´ı s vyuzˇit´ım souteˇzˇive´ koevoluce.
C´ılem te´to pra´ce je sezna´mit se s problematikou evolucˇn´ıch algoritmu˚, karte´zske´ho ge-
neticke´ho programova´n´ı a symbolicke´ regrese. Na za´kladeˇ teˇchto znalost´ı navrhnout a im-
plementovat program rˇesˇ´ıc´ı symbolickou regresi jak pomoc´ı standardn´ıho karte´zske´ho ge-
neticke´ho programova´n´ı, tak s vyuzˇit´ım souteˇzˇive´ koevoluce. Vytvorˇeny´ program na sadeˇ
vybrany´ch funkc´ı otestovat a vy´sledky porovnat s jiny´mi, drˇ´ıve vyzkousˇeny´mi, metodami
koevoluce v karte´zske´m geneticke´m programova´n´ı.
Tato pra´ce je cˇleneˇna do sˇesti kapitol. Kapitola 2 se zaby´va´ teoreticky´m za´kladem
evolucˇn´ıch algoritmu˚. V pra´ci jsou potom k rˇesˇen´ı problematiky symbolicke´ regrese (2.4)
vyuzˇity algoritmy popsane´ v te´to kapitole – algoritmus karte´zske´ho geneticke´ho programo-
va´n´ı (2.2), geneticky´ algoritmus (2.1.3) a koevolucˇn´ı mechanismy (2.3).
Kapitola 3 je podrobneˇ veˇnova´na na´vrhu prakticke´ cˇa´sti te´to pra´ce – programu rˇesˇ´ıc´ımu
symbolickou regresi. Je rozdeˇlena do dvou cˇa´st´ı – 3.1, ktera´ se veˇnuje algoritmu˚m vybrany´m
pro jednotlive´ fa´ze karte´zske´ho geneticke´ho programova´n´ı a 3.2, ktera´ se veˇnuje vy´beˇru
algoritmu˚ pro jednotlive´ fa´ze geneticke´ho algoritmu a koevoluce. Na tuto kapitolu navazuje
kapitola 4, ktera´ je veˇnova´na implementaci. Je zde popsa´no rˇesˇen´ı neˇktery´ch slozˇiteˇjˇs´ıch
ota´zek v implementaci zadane´ho programu.
Kapitola 5 dokumentuje vy´beˇr co nejvy´hodneˇjˇs´ıch parametr˚u pro obeˇ varianty pro-
gramu. Da´le popisuje zp˚usob testova´n´ı, jeho vy´sledky a nakonec je zde provedeno srovna´n´ı
vy´sledk˚u souteˇzˇive´ koevoluce s vy´sledky koevoluce prediktor˚u fitness.
Za´veˇrecˇna´ kapitola 6 obsahuje shrnut´ı dosazˇeny´ch vy´sledk˚u a mozˇne´ smeˇry dalˇs´ıho
vy´voje pra´ce.
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Kapitola 2
Teoreticky´ za´klad pra´ce
Mezi evolucˇn´ı algoritmy se rˇad´ı mnoho r˚uzny´ch algoritmu˚, z nichzˇ jsou v te´to pra´ci pouzˇity
dva: geneticky´ algoritmus a karte´zske´ geneticke´ programova´n´ı. V te´to kapitole jsou tyto
dva algoritmy uvedeny do sˇirsˇ´ıho kontextu trˇ´ıd evolucˇn´ıch algoritmu˚ a jejich obecny´ch
vlastnost´ı.
V cˇa´sti 2.1 jsou postupneˇ prˇedstaveny za´kladn´ı vlastnosti evolucˇn´ıch algoritmu˚, jejich
jednotlive´ fa´ze a rozd´ıly r˚uzny´ch prˇ´ıstup˚u k nim. V cˇa´sti 2.1.3 je potom prˇedstaven geneticky´
algoritmus tak, jak je pouzˇit v te´to pra´ci. V cˇa´sti 2.2 je prˇedstaveno karte´zske´ geneticke´
programova´n´ı.
Cˇa´st 2.3 prˇedstavuje mechanismy pro rˇesˇen´ı evolucˇn´ıch algoritmu˚ s v´ıce populacemi
pomoc´ı koevoluce. Na´sleduje cˇa´st 2.4, ktera´ uva´d´ı problematiku symbolicke´ regrese tak, jak
je rˇesˇena v te´to pra´ci.
2.1 Evolucˇn´ı algoritmy
Pod pojmem evolucˇn´ı algoritmy se skry´va´ cela´ skupina prohleda´vac´ıch algoritmu˚, ktere´
jsou inspirova´ny Darwinovou teori´ı evoluce a neodarwinismem. Darwinova evolucˇn´ı teorie
vysveˇtluje adaptivn´ı zmeˇny vlastnost´ı popisovany´ch druh˚u takzvanou prˇirozenou selekc´ı.
Dle te´to teorie prˇezˇ´ıvaj´ı (a da´le se rozmnozˇuj´ı) pouze jedinci s nejlepsˇ´ımi vlastnostmi vzhle-
dem k aktua´ln´ım okoln´ım podmı´nka´m. V pr˚ubeˇhu generac´ı ma´ tento proces za na´sledek
postupne´ zmeˇny vlastnost´ı jedinc˚u a zlepsˇova´n´ı jejich schopnosti prˇezˇit´ı v dane´m prostrˇed´ı.
Analogicky´ princip jako v Darwinoveˇ evolucˇn´ı teorii je vyuzˇ´ıva´n i v evolucˇn´ıch algo-
ritmech ve vy´pocˇetn´ı technice. Cely´ algoritmus prob´ıha´ nad generac´ı kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı
a v kazˇde´ generaci jsou vsˇechna kandida´tn´ı rˇesˇen´ı ohodnocena fitness funkc´ı. Jako rodicˇ pro
dalˇs´ı generaci je vybra´n jedinec s nejlepsˇ´ı hodnotou fitness.
Evolucˇn´ı algoritmy se od tradicˇn´ıch prohleda´vac´ıch algoritmu˚ odliˇsuj´ı t´ım, zˇe operuj´ı nad
celou mnozˇinou (populac´ı) kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı. Klasicke´ prohleda´vac´ı algoritmy se oproti
tomu zaby´vaj´ı jedn´ım rˇesˇen´ım. Evolucˇn´ı algoritmy se cˇasto pouzˇ´ıvaj´ı pro rˇesˇen´ı proble´mu˚,
jejichzˇ prohleda´vac´ı prostor je velmi rozsa´hly´, prˇ´ıpadneˇ pro rˇesˇen´ı dynamicky´ch proble´mu˚,
u ktery´ch se v pr˚ubeˇhu vy´pocˇtu meˇn´ı pozˇadavky na rˇesˇen´ı [2, 10].
2.1.1 Terminologie
Stejneˇ jako veˇtsˇina specificky´ch obor˚u, tak i evolucˇn´ı algoritmy maj´ı svoji zavedenou ter-
minologii. Terminologie se v r˚uzne´ literaturˇe liˇs´ı, pro tuto pra´ci budou vyuzˇity pojmy defi-
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novane´ v te´to kapitole a potom da´le v textu. Terminologie pro tuto pra´ci volneˇ vycha´z´ı
z literatury ([1, 11]).
Gen – za´kladn´ı stavebn´ı jednotka chromozomu. V biologicke´ evoluci jsou pomoc´ı gen˚u
ko´dova´ny proteiny. V evolucˇn´ıch algoritmech jeho hodnota patrˇ´ı do abecedy specificke´
pro danou u´lohu (bina´rn´ı cˇ´ısla, cela´ cˇ´ısla apod.). Gen mu˚zˇe reprezentovat naprˇ. hranu
nebo uzel v grafu, logicke´ cˇleny, propojen´ı apod.
Chromozom – obvykle linea´rn´ı pole gen˚u, v neˇktery´ch typech u´loh mu˚zˇe mı´t promeˇnnou
de´lku.
Genotyp – termı´n pouzˇ´ıvany´ v evolucˇn´ıch algoritmech pro ko´dovany´ tvar rˇesˇen´ı pomoc´ı
jednoho nebo v´ıce chromozomu˚.
Fenotyp – kandida´tn´ı rˇesˇen´ı proble´mu, ktere´ je (obvykle deterministicky) sestavova´no po-
dle genotypu. Mapova´n´ı genotyp˚u na fenotypy a naopak je v jednotlivy´ch evolucˇn´ıch
algoritmech rozd´ılne´. Neˇktere´ evolucˇn´ı algoritmy dokonce mezi genotypem a feno-
typem v˚ubec nerozliˇsuj´ı.
Kandida´tn´ı rˇesˇen´ı – jedinec se vsˇemi svy´mi vlastnostmi a projevy.
Populace – mnozˇina kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı, nad kterou pracuje evolucˇn´ı algoritmus. Jej´ı
velikost (pocˇet jedinc˚u v populaci) mu˚zˇe znacˇneˇ ovlivnit efektivitu cele´ho vy´pocˇtu.
Fitness funkce – matematicke´ vyja´drˇen´ı kvality kandida´tn´ıho rˇesˇen´ı vzhledem k hledany´m
vlastnostem. Jedna´ se o funkci, ktera´ prˇiˇrazuje kazˇde´mu jedinci hodnotu fitness, na
jej´ımzˇ za´kladeˇ se da´ porovnat kvalita dvou r˚uzny´ch genotyp˚u.
2.1.2 Princip evolucˇn´ıho algoritmu
Na obra´zku 2.1 je zna´zorneˇn princip evolucˇn´ıho algoritmu, jehozˇ jednotlive´ fa´ze budou
popsa´ny da´le.
Vytvorˇen´ı pocˇa´tecˇn´ı populace
Na pocˇa´tku algoritmu je vytvorˇena pocˇa´tecˇn´ı populace. K vytva´rˇen´ı pocˇa´tecˇn´ı populace e-
xistuje v´ıce zna´my´ch prˇ´ıstup˚u za´visej´ıc´ıch na povaze rˇesˇene´ u´lohy. Pokud je c´ılem evolucˇn´ıho
vy´voje optimalizace jizˇ existuj´ıc´ıho rˇesˇen´ı proble´mu, v pocˇa´tecˇn´ı populaci se mohou objevit
jedinci reprezentuj´ıc´ı r˚uzna´, jizˇ existuj´ıc´ı, rˇesˇen´ı. Pokud je vsˇak hleda´no zcela nove´ rˇesˇen´ı
zat´ım nevyrˇesˇeny´ch proble´mu˚, pocˇa´tecˇn´ı populace by´va´ generova´na na´hodneˇ [11].
Ohodnocen´ı populace
V dalˇs´ım kroku jsou jedinci v populaci ohodnoceni, cozˇ znamena´, zˇe kazˇde´mu je prˇiˇrazena
hodnota fitness. Hodnota fitness mu˚zˇe by´t vyja´drˇena r˚uzny´mi zp˚usoby, jako jsou:
Hruba´ fitness – prˇirozene´ numericke´ vyja´drˇen´ı fitness, kdy vysˇsˇ´ı cˇ´ıslo znamena´ lepsˇ´ı fit-
ness.
Standardizovana´ fitness – hruba´ fitness transformovana´ tak, zˇe zˇa´daneˇjˇs´ı jsou nizˇsˇ´ı hod-
noty. Rˇesˇen´ı, ktere´ rˇesˇ´ı prˇesneˇ zadanou u´lohu ma´ tedy fitness hodnotu 0.
Normalizovana´ fitness – lezˇ´ı v intervalu <0, 1>. Vznika´ pod´ılem hrube´ hodnoty fitness
zkoumane´ho jedince a soucˇtu hruby´ch hodnot fitness vsˇech jedinc˚u.
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Obra´zek 2.1: Evolucˇn´ı algoritmus.
Vy´beˇr rodicˇ˚u
Na za´kladeˇ ohodnocen´ı jednotlivy´ch jedinc˚u jsou da´le vyb´ıra´ni ti nejvhodneˇjˇs´ı pro repro-
dukci. Tomuto vy´beˇru se rˇ´ıka´ selekce a lze k n´ı pouzˇ´ıt neˇktery´ z na´sleduj´ıc´ıch trˇ´ı selekcˇn´ıch
mechanismu˚:
Deterministicka´ selekce – nejjednodusˇsˇ´ı zp˚usob selekce. Jde o prˇ´ıpad, kdy je vzˇdy vybra´-
no n jedinc˚u s nejvysˇsˇ´ı fitness v generaci.
Turnajova´ selekce – selekce prˇipomı´naj´ıc´ı turnajova´ utka´n´ı. Z generace je na´hodneˇ vybra´-
no n jedinc˚u u´cˇastn´ıc´ıch se turnaje. Ti jsou potom po dvojic´ıch porovna´va´ni, v´ıteˇz
vzˇdy postupuje do dalˇs´ıho kola, dokud nen´ı z´ıska´n v´ıteˇz turnaje. Algoritmus je opako-
va´n tolikra´t, kolik rodicˇ˚u je trˇeba pro dalˇs´ı generaci.
Proporciona´ln´ı selekce – algoritmus selekce, ve ktere´m je interval <0, 1> rozdeˇlen na n
podinterval˚u. Kazˇdy´ podinterval patrˇ´ı jednomu jedinci a ma´ velikost odpov´ıdaj´ıc´ı jeho
normalizovane´ fitness. Pomoc´ı rulety (vygenerova´n´ı na´hodne´ho cˇ´ısla v intervalu <0,
1>) je potom vybra´n jedinec, do jehozˇ intervalu na´lezˇ´ı vygenerovana´ hodnota. Tento
jedinec se stane rodicˇem. Je zrˇejme´, ze jedinci s vysˇsˇ´ı hodnotou fitness maj´ı vysˇsˇ´ı
sˇanci na vy´beˇr. Pokud ma´ ale neˇktery´ jedinec fitness prˇ´ıliˇs vysokou, hroz´ı, zˇe dojde
k degeneraci populace.
Vytvorˇen´ı nove´ generace
V dalˇs´ım kroku jsou z vybrany´ch rodicˇ˚u vytvorˇeni potomci. K modifikaci rodicˇ˚u na potomky
existuj´ı dva za´kladn´ı prˇ´ıstupy – mutace a krˇ´ızˇen´ı.
Krˇ´ızˇen´ı – krˇ´ızˇen´ı prob´ıha´ na principu vyuzˇit´ı cˇa´sti gen˚u jednoho rodicˇe a cˇa´sti gen˚u
druhe´ho rodicˇe. Krˇ´ızˇen´ı se deˇl´ı na jednobodove´, v´ıcebodove´ a uniformn´ı (viz obra´zek
2.2). Prˇi jednobodove´m krˇ´ızˇen´ı je na´hodneˇ vygenerova´n bod krˇ´ızˇen´ı a pote´ dojde
k prohozen´ı gen˚u nacha´zej´ıc´ıch se za bodem krˇ´ızˇen´ı. U v´ıcebodove´ho krˇ´ızˇen´ı se vy-
generuje v´ıce krˇ´ızˇic´ıch bod˚u a na´sledneˇ se prohod´ı kazˇdy´ druhy´ podrˇeteˇzec ohranicˇeny´
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(a) jednobodove´ krˇ´ızˇen´ı (b) dvoubodove´ krˇ´ızˇen´ı (c) uniformn´ı krˇ´ızˇen´ı
Obra´zek 2.2: Krˇ´ızˇen´ı.
body krˇ´ızˇen´ı. Prˇi vyuzˇit´ı uniformn´ıho krˇ´ızˇen´ı je pro kazˇdy´ gen zvla´sˇt’ rozhodova´no,
zda-li dojde k jeho prohozen´ı nebo ne.
Mutace – mutace je na´hodna´ zmeˇna gen˚u chromozomu. V klasicky´ch evolucˇn´ıch algorit-
mech se vyuzˇ´ıva´ sp´ıˇse jako doplnˇkova´ zmeˇna pro dosazˇen´ı veˇtsˇ´ı rozmanitosti v generaci
nezˇ jako hlavn´ı opera´tor tvorby potomk˚u. Prˇi mutaci je provedena na´hodna´ zmeˇna
na´hodne´ho genu jedince.
Ukoncˇovac´ı podmı´nka
Ukoncˇovac´ı podmı´nkou cele´ho vy´pocˇtu by´va´ bud’to dosazˇen´ı c´ıleny´ch vlastnost´ı kandida´tn´ı-
ho rˇesˇen´ı nebo proveden´ı urcˇite´ho pocˇtu generac´ı. C´ılene´ vlastnosti kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı jsou
obvykle vyja´drˇeny urcˇitou hodnotou fitness. Maxima´ln´ı pocˇet generac´ı je stanoven staticky
a odv´ıj´ı se od na´rocˇnosti rˇesˇene´ho proble´mu.
2.1.3 Geneticky´ algoritmus
Jak uva´d´ı [1], p˚uvodn´ı pohled na evolucˇn´ı algoritmy se soustrˇed´ı pouze na Hollandovy genet-
icke´ algoritmy (prˇedstavene´ v [4] v roce 1975), Kozovo geneticke´ programova´n´ı (prˇedstaveno
v roce 1992 v [6]), Fogelovo evolucˇn´ı programova´n´ı (prˇedstaveno v roce 1966) a evolucˇn´ı
strategie podle Bienerta, Rechenberga a Schwefela. Tato pra´ce je veˇnova´na geneticky´m al-
goritmu˚m a geneticke´mu programova´n´ı, ktere´ je da´le specializova´no na karte´zske´ geneticke´
programova´n´ı.
Geneticky´ algoritmus (da´le GA) je principia´lneˇ velmi podobny´ evolucˇn´ımu algoritmu
uka´zane´mu na obra´zku 2.1. Generova´n´ı pocˇa´tecˇn´ı populace je provedeno na´hodneˇ, kazˇdy´
fenotyp je zako´dova´n rˇeteˇzcem, ktery´ ma´ prˇedem danou de´lku. Rodicˇe vybran´ı pomoc´ı
selekcˇn´ıch algoritmu˚ jsou krˇ´ızˇeni, prˇ´ıpadneˇ mutova´ni a z jejich potomk˚u je vytvorˇena dalˇs´ı
generace. Prˇi tvorbeˇ nove´ generace existuj´ı dveˇ mozˇnosti:
Generacˇn´ı varianta – cela´ dalˇs´ı generace je vytvorˇena z potomk˚u prˇedchoz´ı generace.
Rodicˇe, ani zˇa´dn´ı jin´ı cˇlenove´ prˇedchoz´ı generace nejsou cˇleny generace na´sleduj´ıc´ı.
Prˇekry´va´n´ı populac´ı – nova´ populace je vytvorˇena ze smeˇsi noveˇ vygenerovany´ch je-
dinc˚u a jedinc˚u z prˇedcha´zej´ıc´ı generace.
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Obra´zek 2.3: Reprezentace programu ve formeˇ bina´rn´ıho stromu.
Pouzˇ´ıvane´ opera´tory
V geneticky´ch algoritmech jsou vyuzˇ´ıva´ny jak opera´tory krˇ´ızˇen´ı, tak opera´tory mutace.
Vzhledem k tomu, zˇe jedinci jsou cˇasto zako´dova´ni jako bina´rn´ı rˇeteˇzce, operace se prova´deˇj´ı
nad bina´rn´ımi cˇ´ısly. Mutace nad bina´rn´ım rˇeteˇzcem prob´ıha´ jako prˇepnut´ı bitu na opacˇnou
hodnotu. Krˇ´ızˇen´ı potom jednodusˇe aplikuje na linea´rn´ı rˇeteˇzce mechanismus krˇ´ızˇen´ı defi-
novany´ vy´sˇe obra´zkem 2.2.
2.1.4 Geneticke´ programova´n´ı
Geneticke´ programova´n´ı je modifikovanou variantou geneticke´ho algoritmu. C´ılem gene-
ticke´ho programova´n´ı je vyvinout program, ktery´ co nejlepsˇ´ım zp˚usobem rˇesˇ´ı zadany´ pro-
ble´m. Je tedy tvorˇena sekvence prˇ´ıkaz˚u, ktera´ je prˇ´ımo proveditelny´m programem. Da´le
jsou popsa´ny vlastnosti geneticke´ho programova´n´ı.
Reprezentace jedinc˚u
V geneticke´m programova´n´ı jedinci reprezentuj´ı programy obvykle ve formeˇ abstraktn´ıch
syntakticky´ch stromu˚. Prˇ´ıklad velmi jednoduche´ho jedince geneticke´ho programova´n´ı je
zna´zorneˇn na obra´zku 2.3.
Mnozˇiny termina´l˚u a funkc´ı
Ve stromu se mohou vyskytovat dva druhy uzl˚u – termina´ln´ı uzel, ktery´ ukoncˇuje veˇtev, ve
ktere´ se nacha´z´ı, a uzel funkcˇn´ı, ktery´ se vyskytuje uvnitrˇ struktury stromu.
Termina´ly – mnozˇina termina´l˚u obsahuje vsˇechny prvky, ktere´ se ve stromove´ strukturˇe
vyskytuj´ı na pozici listu. Jde o vstupy do programu, konstanty a funkce bez ar-
gument˚u. Jako konstanty lze pouzˇ´ıvat bud’to vy´cˇet definovany´ch konstant, nebo je
mozˇne´ prˇi pouzˇit´ı konstanty vygenerovat na´hodne´ cˇ´ıslo.
Funkce – mnozˇina funkc´ı obsahuje funkce vhodne´ k rˇesˇen´ı proble´mu nebo obecne´ mate-
maticke´ funkce. Kv˚uli na´rocˇnosti vy´pocˇtu nen´ı vhodne´ zarˇazovat prˇ´ıliˇs na´rocˇne´ funkce.
Aby nedocha´zelo k chyba´m za beˇhu, je trˇeba definovat vy´stupy funkce pro specia´ln´ı
prˇ´ıpady, jako je naprˇ´ıklad deˇlen´ı nulou.
Generova´n´ı pocˇa´tecˇn´ı populace
Do programu se na´hodneˇ vyb´ıraj´ı termina´ly a funkce. Pro sestaven´ı stromu se vyuzˇ´ıvaj´ı trˇi
metody: Grow (na´hodne´ stromy nepravidelne´ho tvaru s termina´ly i funkcemi na ktere´koliv
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pozici), Full (stromy maxima´ln´ı hloubky) a Ramped Half-and-Half (polovina stromu˚ meto-
dou grow a polovina stromu˚ metodou full s r˚uzny´mi hloubkami) [11].
Vy´pocˇet fitness
Prˇi vy´pocˇtu hodnoty fitness je spousˇteˇn ko´d kandida´tn´ıho rˇesˇen´ı nad referencˇn´ımi vstupy.
Fitness je potom vypocˇtena z rozd´ılu vy´stupu kandida´tn´ıho programu oproti referencˇn´ımu
vy´stupu. Skupina referencˇn´ıch vstup˚u a vy´stup˚u je nazy´va´na tre´novac´ı mnozˇinou, pomoc´ı
ktere´ jsou jedinci hodnoceni beˇhem procesu evoluce. Po skoncˇen´ı evoluce je vy´sledne´ rˇesˇen´ı
oveˇrˇeno pomoc´ı testovac´ı mnozˇiny.
Pouzˇ´ıvane´ opera´tory
Pouzˇ´ıvaj´ı se beˇzˇne´ opera´tory krˇ´ızˇen´ı a mutace, lze je ale obohatit o dalˇs´ı opera´tory umozˇnˇuj´ıc´ı
vytva´rˇen´ı podprogramu˚, vkla´da´n´ı modul˚u a podobneˇ.
Krˇ´ızˇen´ı – krˇ´ızˇen´ı je za´kladn´ı operac´ı geneticke´ho programova´n´ı a funguje tak, zˇe z kazˇde´ho
rodicˇe je na´hodneˇ vybra´n uzel a jeden jeho podstrom. Tyto podstromy jsou potom
mezi rodicˇi prohozeny, cˇ´ımzˇ vznikaj´ı dva potomci (viz obra´zek 2.4).
Mutace – mutace je doplnˇkovy´m opera´torem a neprova´d´ı se vzˇdy. Prova´d´ı se t´ım zp˚usobem,
zˇe v jedinci je na´hodneˇ vybra´n uzel a jeden jeho podstrom je nahrazen novy´m, na´hodneˇ
vygenerovany´m, podstromem.
2.2 Karte´zske´ geneticke´ programova´n´ı
Karte´zske´ geneticke´ programova´n´ı (da´le CGP – Cartesian Genetic Programming) je vari-
anta geneticke´ho programova´n´ı, ktera´ byla poprve´ prˇedstavena J. F. Millerem v roce 1999
[8]. V CGP je jedinec reprezentova´n pomoc´ı orientovany´ch graf˚u, ktere´ jsou zako´dova´ny
jako dvourozmeˇrna´ pole vy´pocˇetn´ıch uzl˚u. Tyto uzly se skla´daj´ı z neˇkolika cˇ´ısel, ktera´
urcˇuj´ı odkud dany´ uzel z´ıska´va´ svoje data a jakou operaci nad nimi prova´d´ı.
2.2.1 Definice CGP
Karte´zsky´ program je definova´n svy´mi dev´ıti parametry:
G – vlastn´ı matice vsˇech uzl˚u
ni – pocˇet prima´rn´ıch vstup˚u jedince
no – pocˇet prima´rn´ıch vy´stup˚u jedince
nn – arita vy´pocˇetn´ıho uzlu
F – mnozˇina dostupny´ch funkc´ı, by´va´ uzˇivatelsky volena
nf – pocˇet dostupny´ch funkc´ı
nc – pocˇet sloupc˚u karte´zske´ho programu
nr – pocˇet rˇa´dk˚u karte´zske´ho programu
l – l-back, cˇ´ıslo oznacˇuj´ıc´ı, z kolika bezprostrˇedneˇ prˇedcha´zej´ıc´ıch sloupc˚u lze vyb´ırat hod-
noty pro vstup aktua´ln´ıho uzlu.
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Obra´zek 2.4: Princip krˇ´ızˇen´ı dvou stromu˚.
Reprezentace jedinc˚u
Karte´zsky´ program je reprezentova´n jako matice o nr rˇa´dc´ıch a nc sloupc´ıch obsahuj´ıc´ı
jednotlive´ vy´pocˇetn´ı uzly. Ty jsou zako´dova´ny jako textove´ rˇeteˇzce. Na konec genotypu je
prˇida´no no cely´ch cˇ´ısel oznacˇuj´ıc´ıch ktere´ uzly budou prima´rn´ımi vy´stupy karte´zske´ho pro-
gramu. Kazˇdy´ vy´pocˇetn´ı uzel se skla´da´ z dvou typ˚u gen˚u, ktere´ ko´duj´ı jednotlive´ vlastnosti
uzlu.
Funkciona´ln´ı gen – gen, ktery´ znacˇ´ı, jakou operaci bude dany´ vy´pocˇetn´ı uzel se svy´mi
vstupy prova´deˇt. V kazˇde´m vy´pocˇetn´ım uzlu se vyskytuje jen jeden.
Propojovac´ı geny – ostatn´ı geny uzlu (mimo funkciona´ln´ı) jsou tzv. propojovac´ı. Tyto
geny urcˇuj´ı, odkud dany´ uzel bude nacˇ´ıtat sve´ vstupy. Vstupem vy´pocˇetn´ıho uzlu
mu˚zˇe by´t bud’to prima´rn´ı vstup karte´zske´ho programu, nebo vy´stup neˇktere´ho uzlu
z prˇedcha´zej´ıc´ıch sloupc˚u. Vstupem uzlu nemu˚zˇe by´t vy´stup uzlu ze stejne´ho sloupce,
ani uzlu ze sloupc˚u na´sleduj´ıc´ıch. Prˇi nacˇ´ıta´n´ı vy´stupu uzlu z prˇedchoz´ıho sloupce
mus´ı by´t take´ splneˇna podmı´nka pro l-back:
ci − cj ≤ l (2.1)
kde ci je aktua´ln´ı sloupec a cj je pozˇadovany´ sloupec.
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Obra´zek 2.5: Na´hodneˇ vygenerovane´ kandida´tn´ı rˇesˇen´ı s na´sleduj´ıc´ımi parametry: ni = 2,
no = 1, nn = 2, nf = 4, nc = 3, nr = 3, l = 2. Mnozˇina dostupny´ch funkc´ı F mu˚zˇe by´t
jaka´koliv cˇtyrˇprvkova´ mnozˇina, naprˇ´ıklad definovana´ vy´cˇtem: F = {AND0, OR1, PLUS2,
MINUS3}.
Prima´rn´ı vstupy karte´zske´ho programu jsou postupneˇ ocˇ´ıslova´ny, vy´stupy jednotlivy´ch uzl˚u
jsou potom take´ ocˇ´ıslova´ny. Pomoc´ı teˇchto cˇ´ısel je identifikova´no, ktere´ hodnoty maj´ı prˇij´ıt
na vstup jednotlivy´ch uzl˚u. Na´zorna´ uka´zka CGP programu je na obra´zku 2.5, kde je
zobrazena maticova´ reprezentace kadida´tn´ıho rˇesˇen´ı. Reprezentace rˇeteˇzce tohoto chromo-
zomu by vypadala na´sledovneˇ: 0 1 0 1 0 2 1 1 3 4 2 3 1 0 1 2 3 1 3 6 0 5 2 2 7 5 3 10. Uzly, ktere´
jsou soucˇa´st´ı vy´pocˇtu – tedy jsou neprˇ´ımo prˇipojeny na vy´stup, jsou zna´zorneˇny cˇerveneˇ.
Tyto uzly jsou oznacˇova´ny jako aktivn´ı uzly.
Generova´n´ı pocˇa´tecˇn´ı populace
V karte´zske´m geneticke´m programova´n´ı je pocˇa´tecˇn´ı populace obvykle na´hodneˇ generovana´.
Hodnoty jednotlivy´ch gen˚u karte´zske´ho programu vsˇak nemu˚zˇou by´t zcela na´hodne´, na
kazˇdy´ typ genu jsou kladena urcˇita´ omezen´ı. Hodnota funkciona´ln´ıho genu fi mus´ı by´t
platny´m indexem do tabulky funkc´ı, mus´ı pro ni tedy platit vztah:
0 ≤ fi < nf (2.2)
Hodnota propojovac´ıch gen˚u ma´ omezen´ı poneˇkud slozˇiteˇjˇs´ı, je trˇeba zajistit, aby nebyla
za´porna´ a aby za´rovenˇ splnˇovala omezen´ı pro l-back. Hodnoty propojovac´ıch gen˚u uzlu Cij
mus´ı splnˇovat na´sleduj´ıc´ı podmı´nky:
0 ≤ Cij ≤ j ∗ nr + ni (pro j < l) (2.3)
(j − l) ∗ nr + ni ≤ Cij ≤ j ∗ nr + ni (pro j ≥ l) (2.4)
kde i znacˇ´ı cˇ´ıslo rˇa´dku a j znacˇ´ı cˇ´ıslo sloupce.
Vy´pocˇet fitness
Vy´pocˇet fitness v CGP je prova´deˇn stejny´m zp˚usobem, jako v geneticke´m programova´n´ı.
Pro vy´voj populace ma´me k dispozici mnozˇinu tre´novac´ıch vektor˚u, ktere´ obsahuj´ı vstup-
n´ı hodnoty a ocˇeka´vany´ vy´stup eˇpracuj´ı. Nad vsˇemi teˇmito tre´novac´ımi vektory je kazˇde´
kandida´tn´ı rˇesˇen´ı spusˇteˇno a dle rozd´ılu ocˇeka´vane´ho vy´stupu a vy´stupu kandida´tn´ıho pro-
gramu je kandida´tn´ımu rˇesˇen´ı prˇiˇrazena fitness. Dva nejzna´meˇjˇs´ı zp˚usoby prova´deˇn´ı tohoto
vyhodnocen´ı jsou na´sleduj´ıc´ı:
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Strˇedn´ı kvadraticka´ odchylka – po spusˇteˇn´ı kandida´tn´ıho rˇesˇen´ı nad celou mnozˇinou
tre´novac´ıch vektor˚u je vypocˇtena strˇedn´ı kvadraticka´ odchylka z´ıskany´ch rˇesˇen´ı od
ocˇeka´vany´ch rˇesˇen´ı, ktera´ se stane hodnotou fitness.
Metoda sko´re – po spusˇteˇn´ı kandida´tn´ıho rˇesˇen´ı nad kazˇdy´m tre´novac´ım vektorem je
vyhodnoceno, zda-li odchylka od ocˇeka´vane´ho rˇesˇen´ı je mensˇ´ı, nezˇ stanovena´ tolerance.
Pokud ano, je k hodnoteˇ fitness prˇicˇtena jednicˇka, jinak se nedeˇje nic.
Pouzˇ´ıvane´ opera´tory
V CGP je pouzˇ´ıva´no vy´lucˇneˇ mutacˇn´ıho opera´toru, ktery´ na´hodneˇ meˇn´ı jednotlive´ geny
programu (funkciona´ln´ı nebo propojovac´ı). Pocˇet gen˚u, ktere´ se v kazˇde´ mutaci zmeˇn´ı, by´va´
vyja´drˇen v procentech celkove´ho pocˇtu gen˚u v programu a standardneˇ se pohybuje okolo
5%. Po zmeˇneˇ mus´ı by´t opeˇt dodrzˇeny prˇ´ıpustne´ hodnoty jednotlivy´ch gen˚u. Opera´tor
krˇ´ızˇen´ı se ve standardn´ım CGP nevyuzˇ´ıva´. V neˇktery´ch specificky´ch proble´mech se vsˇak
opera´tor krˇ´ızˇen´ı uka´zal by´t velmi uzˇitecˇny´m [9].
2.2.2 Genotyp-fenotyp mapova´n´ı
Za´kladn´ı vlastnost´ı CGP je mapova´n´ı genotyp˚u na fenotypy. Zat´ımco klasicke´ geneticke´
programova´n´ı mezi genotypy a fenotypy nerozliˇsuje, CGP ano. Genotypem je mysˇlen cely´
karte´zsky´ program se vsˇemi svy´mi vnitrˇn´ımi uzly, at’ uzˇ jsou prˇipojeny na vy´stup nebo ne.
Fenotypem potom jsou pouze uzly, ktere´ jsou prˇipojeny na vy´stup (aktivn´ı uzly). Fenotyp
tedy mu˚zˇe mı´t velikost minima´lneˇ nula uzl˚u, pokud jsou vsˇechny prima´rn´ı vy´stupy napojeny
na prima´rn´ı vstupy karte´zske´ho programu. Nejvy´sˇe mu˚zˇe mı´t stejny´ pocˇet uzl˚u jako genotyp,
pokud se v karte´zske´m programu nevyskytuje ani jeden neko´dovy´ (neaktivn´ı) uzel [3].
2.3 Koevoluce
Koevoluce je mechanismem, ktery´ je v biologii definova´n jako vza´jemne´ geneticke´ ovlivnˇo-
va´n´ı mezi dveˇma a v´ıce r˚uzny´mi druhy. Algoritmy vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı koevoluci se nazy´vaj´ı ko-
evolucˇn´ı algoritmy (da´le CoEA). Dı´ky koevolucˇn´ım mechanismu˚m je mozˇne´ znacˇneˇ zkra´tit
jinak dlouho trvaj´ıc´ı proces ohodnocen´ı vsˇech kandida´tn´ıch programu˚ v geneticke´m pro-
gramova´n´ı [12]. Vyhodnocen´ı fitness jedinc˚u v populaci prob´ıha´ na za´kladeˇ interakce s jiny´mi
jedinci, cozˇ je hlavn´ı rozd´ıl oproti klasicky´m evolucˇn´ım algoritmu˚m, kde je fitness odvo-
zova´na pomoc´ı prˇedem definovane´ fitness funkce.
Navzdory klasicke´ definici z biologie, podle ktere´ koevoluce znamena´ vza´jemne´ ovlivnˇo-
va´n´ı se mezi v´ıce zˇivocˇiˇsny´mi druhy, v CoEA je definova´na i koevoluce v ra´mci jednoho
druhu. Prˇi hodnocen´ı fitness potom jedinci interaguj´ı s jedinci stejne´ populace. Na za´kladeˇ
te´to prˇidane´ definice je v umeˇle´ inteligenci rozliˇsova´na koevoluce jedne´ populace a v´ıcepo-
pulacˇn´ı koevoluce. Proble´mem jednopopulacˇn´ı koevoluce se bl´ızˇe zaby´va´ D. Jansen [5]. Tato
pra´ce je veˇnova´na koevoluci v´ıce, konkre´tneˇ dvou, populac´ı.
2.3.1 Proble´my rˇesˇene´ s pomoc´ı koevoluce
Koevoluce se nasazuje hlavneˇ ve dvou typech proble´mu˚, ktery´mi jsou proble´my kom-
pozicˇn´ıho charakteru a proble´my zalozˇene´ na testech (viz obra´zek 2.6). Oba prˇ´ıstupy jsou
bl´ızˇe popsa´ny v te´to cˇa´sti.
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(a) Proble´my kompozicˇn´ıho charakteru (b) Proble´my zalozˇene´ na testech
Obra´zek 2.6: Typy koevoluce.
Proble´my kompozicˇn´ıho charakteru
Prˇi rˇesˇen´ı proble´mu˚ kompozicˇn´ıho charakteru je vyuzˇ´ıva´no v´ıce populac´ı, prˇicˇemzˇ kazˇda´
z nich obsahuje cˇa´st kandida´tn´ıho rˇesˇen´ı. Pro z´ıska´n´ı celistve´ho rˇesˇen´ı proble´mu je trˇeba
vyuzˇ´ıt jedince ze vsˇech populac´ı, protozˇe v kazˇde´ populaci je vyv´ıjena pouze neˇjaka´ cˇa´st
rˇesˇen´ı. Prˇedstavit si to lze trˇeba jako vy´voj optima´ln´ıho stoln´ıho pocˇ´ıtacˇe. V jedne´ popu-
laci se vyv´ıj´ı optima´ln´ı zdroj, ve druhe´ populaci optima´ln´ı za´kladn´ı deska, atd. Vy´sledne´
rˇesˇen´ı proble´mu hleda´n´ı optima´ln´ıho stoln´ıho pocˇ´ıtacˇe obsahuje prvky ze vsˇech vyv´ıjeny´ch
populac´ı.
Proble´my zalozˇene´ na testech
Za´kladn´ı rozd´ıl proble´mu˚ zalozˇeny´ch na testech oproti kompozicˇn´ım proble´mu˚m je v u´cˇelu
jednotlivy´ch populac´ı koevoluce. Proble´my zalozˇene´ na testech vyuzˇ´ıvaj´ı pouze jednu popu-
laci obsahuj´ıc´ı kandida´tn´ı rˇesˇen´ı, ostatn´ı populace potom obsahuj´ı testy pro ohodnocen´ı je-
dinc˚u z populace kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı. Typicky´m prˇ´ıkladem proble´mu zalozˇene´ho na testech
je symbolicka´ regrese, bl´ızˇe popsana´ v kapitole 2.4.
2.3.2 Princip koevoluce pro proble´my zalozˇene´ na testech
Koevoluce pro proble´my zalozˇene´ na testech obvykle pracuje se dveˇma populacemi – jednou
populac´ı kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı a jednou populac´ı test˚u. Zobrazen´ı spolupra´ce obou populac´ı
je na obra´zku 2.7.
Populace kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı
Populace kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı obsahuje mnozˇinu jedinc˚u, kterˇ´ı jsou vyhodnocova´ni v aktua´l-
n´ım kroku evoluce. Tato mnozˇina se v CoEA nijak neliˇs´ı od te´zˇe mnozˇiny v klasicky´ch EA.
Obsahuje 1+λ jedinc˚u, ze ktery´ch se v kazˇde´ generaci vyb´ıraj´ı rodicˇe a modifikuj´ı potomci.
Archiv kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı
Mnozˇina kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı je obnovova´na periodicky kazˇdy´ch neˇkolik krok˚u, kdy je do n´ı
prˇida´n vzˇdy nejvhodneˇjˇs´ı jedinec z populace kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı. Tato mnozˇina je vyuzˇ´ıva´na
k ohodnocen´ı jedinc˚u v evoluci test˚u.
Mnozˇina vsˇech tre´novac´ıch vektor˚u
Mnozˇina vsˇech tre´novac´ıch vektor˚u je mnozˇinou obsahuj´ıc´ı vsˇechny tre´novac´ı vektory. By´va´
obsa´hlejˇs´ı a proto je poneˇkud zdlouhave´ vyuzˇ´ıvat vsˇechny jej´ı prvky prˇi hodnocen´ı kan-
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Obra´zek 2.7: Princip koevoluce.
dida´tn´ıch programu˚, cozˇ se rˇesˇ´ı za pomoci evoluce test˚u.
Populace test˚u
Test je malou podmnozˇinou mnozˇiny vsˇech tre´novac´ıch vektor˚u, a tedy obsahuje pouze
vybrane´ tre´novac´ı vektory. V te´to pra´ci jsou porovna´va´ny dva typy koevoluce:
 Souteˇzˇiva´ koevoluce – V populaci test˚u je hleda´na sada tre´novac´ıch vektor˚u, ktera´
odhal´ı nejv´ıce chyb v aktua´lneˇ vyv´ıjeny´ch kandida´tn´ıch programech. Nejvhodneˇjˇs´ım
jedincem je tedy takovy´, na ktere´m mnozˇina kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı v archivu dosahuje
nejhorsˇ´ı fitness.
 Koevoluce prediktor˚u fitness – Koevoluce prediktor˚u fitness je slozˇiteˇjˇs´ım typem ko-
evoluce nezˇ souteˇzˇiva´ koevoluce. V populaci test˚u jsou vyv´ıjeny prediktory fitness
(jine´ typy test˚u nezˇ v souteˇzˇive´ koevoluci), ktere´ jsou maly´mi podmnozˇinami cele´
tre´novac´ı mnozˇiny. Fitness testu je urcˇena na za´kladeˇ odchylky fitness urcˇene´ pomoc´ı
mnozˇiny vsˇech tre´novac´ıch vektor˚u a fitness urcˇene´ pomoc´ı testu pro dane´ kandida´tn´ı
rˇesˇen´ı. Nejvhodneˇjˇs´ım jedincem je tedy takovy´, ktery´ doka´zˇe co nejprˇesneˇji urcˇit fit-
ness kandida´tn´ıho rˇesˇen´ı v porovna´n´ı s vyuzˇit´ım mnozˇiny vsˇech tre´novac´ıch vektor˚u.
Nejvhodneˇjˇs´ı test
Nejvhodneˇjˇs´ı podmnozˇina tre´novac´ıch vektor˚u vybrana´ z populace test˚u je po neˇkolik
evolucˇn´ıch krok˚u pouzˇ´ıva´na k ohodnocova´n´ı kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı a jejich vy´voji. Prˇi kazˇde´
zmeˇneˇ te´to mnozˇiny se mu˚zˇe zmeˇnit hodnota fitness jednotlivy´ch kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı.
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Obra´zek 2.8: Symbolicka´ regrese.
2.3.3 Princip koevoluce prediktor˚u fitness
Koevoluce prediktor˚u fitness je druh koevoluce pouzˇ´ıvany´ v karte´zske´m geneticke´m pro-
gramova´n´ı, je slozˇiteˇjˇs´ım typem koevoluce nezˇ souteˇzˇiva´ koevoluce, ktera´ byla vybra´na pro
tuto pra´ci. V druhe´ populaci jsou v koevoluci prediktor˚u fitness vyv´ıjeny prediktory fitness,
ktere´ jsou mensˇ´ımi podmnozˇinami cele´ tre´novac´ı mnozˇiny. Prediktoru je vypocˇtena fitness
a na jej´ım za´kladeˇ se predikuje fitness pro celou tre´novac´ı mnozˇinu [12].
2.4 Symbolicka´ regrese
Symbolicka´ regrese je prˇ´ıstupem k hleda´n´ı funkcˇn´ıch prˇedpis˚u, ktery´ umozˇnˇuje vyja´drˇit
v symbolicke´ formeˇ vztah mezi za´visly´mi a neza´visly´mi promeˇnny´mi. U´kolem symbolicke´
regrese je zjistit, jaky´m zp˚usobem jednotlive´ neza´visle´ promeˇnne´ (vstupy) ovlivnˇuj´ı za´visle´
promeˇnne´ (vy´stupy) a na´sledneˇ oveˇrˇit spra´vnost a obecnost vytvorˇene´ho modelu. Je tedy
hleda´na funkce, ktera´ s co nejmensˇ´ı odchylkou procha´z´ı stanoveny´mi tre´novac´ımi vektory.
Prˇ´ıklad pra´ce symbolicke´ regrese je naznacˇen na obra´zku 2.8.
V soucˇasne´ dobeˇ je symbolicka´ regrese velmi cˇasto rˇesˇena s pomoc´ı automatizovany´ch
syste´mu˚, at’ uzˇ jde o evolucˇn´ı algoritmy cˇi jiny´ druh automatizovany´ch vy´pocˇt˚u. Uplatnˇuje
se Kozovo geneticke´ programova´n´ı [6]. V te´to pra´ci je symbolicka´ regrese rˇesˇena pomoc´ı
CGP, ktere´ je vzhledem k na´rocˇnosti vy´pocˇt˚u optimalizova´no pomoc´ı koevoluce.
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Kapitola 3
Na´vrh
Tato kapitola je veˇnova´na na´vrhu programu, ktery´ rˇesˇ´ı symbolickou regresi s pomoc´ı karte´z-
ske´ho geneticke´ho programova´n´ı a souteˇzˇive´ koevoluce. Souteˇzˇiva´ koevoluce je jednodusˇsˇ´ım
druhem koevoluce nezˇ koevoluce prediktor˚u fitness prˇedstavena´ v cˇa´sti 2.3.3. Jak se uka´zalo
v [12], koevoluce prediktor˚u fitness doka´zala vybrane´ u´lohy symbolicke´ regrese urychlit 2-5
kra´t. C´ılem te´to pra´ce je oveˇrˇit, zda-li je mozˇne´ podobny´ch vy´sledk˚u dosa´hnout i prˇi pouzˇit´ı
jednodusˇsˇ´ıho prˇ´ıstupu – souteˇzˇive´ koevoluce.
Koevolucˇn´ı algoritmus zkoumany´ v te´to pra´ci vyuzˇ´ıva´ dveˇ soubeˇzˇne´ evoluce:
 Evoluci kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı, ktera´ jsou vyv´ıjena na principu CGP, jehozˇ teoreticke´
za´klady jsou uvedeny v cˇa´sti 2.2.
 Evoluci podmnozˇin mnozˇiny vsˇech tre´novac´ıch vektor˚u, ktera´ prob´ıha´ na principu GA,
teoreticky popsane´m v cˇa´sti 2.1.3.
Mechanismy, ktere´ vyuzˇ´ıvaj´ı tyto soubeˇzˇne´ evoluce, jsou popsa´ny da´le v te´to kapitole.
Koevolucˇn´ı algoritmus je v te´to pra´ci porovna´va´n s variantou, ktera´ koevoluci nevyuzˇ´ıva´ –
symbolicka´ regrese je rˇesˇena pomoc´ı standardn´ıho CGP. Cˇa´st 3.1 proto popisuje rˇesˇen´ı sym-
bolicke´ regrese pomoc´ı CGP pro koevolucˇn´ı variantu i pro variantu, jezˇ koevoluci nevyuzˇ´ıva´.
3.1 Evoluce kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı
Kandida´tn´ı rˇesˇen´ı jsou vyv´ıjena na principu CGP, jak je popsa´no v cˇa´sti 2.2. Pouzˇity´
algoritmus CGP je zna´zorneˇn na obra´zku 3.1. Cely´ algoritmus prob´ıha´ nad populac´ı, ktera´
je slozˇena z da´le popsany´ch jedinc˚u (kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı). Kazˇdy´ z krok˚u tohoto algoritmu
lze prove´st neˇkolika r˚uzny´mi zp˚usoby, ktere´ jsou popsa´ny a na´sledneˇ je mezi nimi vybra´no
v te´to kapitole.
3.1.1 Kandida´tn´ı rˇesˇen´ı
Jedinec je reprezentova´n mrˇ´ızˇkou vy´pocˇetn´ıch uzl˚u, ktere´ jsou vza´jemneˇ propojeny. Tato
mrˇ´ızˇka tvorˇ´ı orientovany´ acyklicky´ graf, ktery´ vyjadrˇuje matematickou funkci – kandida´tn´ı
rˇesˇen´ı proble´mu.
Kazˇdy´ vy´pocˇetn´ı uzel ma´ dva vstupy, nad nimizˇ vykona´va´ pozˇadovanou funkci a jeden
vy´stup, jak je uka´za´no na obra´zku 3.2. Uzel na obra´zku vykona´va´ operaci scˇ´ıta´n´ı nad vstupy
x1 a x2. Vy´sledek je po proveden´ı operace k dispozici na vy´stupu vy´pocˇetn´ıho uzlu. Kazˇdy´
uzel je zako´dova´n trˇemi cely´mi cˇ´ısly, kdy prvn´ı dveˇ znacˇ´ı propojen´ı vstup˚u a posledn´ı znacˇ´ı
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Obra´zek 3.1: Algoritmus CGP.
prova´deˇnou funkci. Uzel na obra´zku 3.2 by mohl by´t zako´dova´n naprˇ´ıklad sekvenc´ı 1 0 3.
Za prˇedpokladu, zˇe kandida´tn´ı rˇesˇen´ı ma´ jeden prima´rn´ı vstup by to znamenalo, zˇe vstup
x1 je napojen na vy´stup prvn´ıho vy´pocˇetn´ıho uzlu, vstup x2 je napojen na prima´rn´ı vstup
kandida´tn´ıho rˇesˇen´ı a pro scˇ´ıta´n´ı je pouzˇita konstanta 3.
Specia´ln´ım typem vy´pocˇetn´ıho uzlu je uzel realizuj´ıc´ı konstantu. Takovy´ uzel nema´
propojeny´ vstup s zˇa´dny´m jiny´m uzlem v mrˇ´ızˇce. Ma´ aktivn´ı pouze jeden vstup, ktery´ je
napojen na neˇkterou konstantu z tabulky konstant. Tato nacˇtena´ konstanta procha´z´ı na
vy´stup vy´pocˇetn´ıho uzlu nezmeˇneˇna´. Vzhledem k charakteru testovac´ıch u´loh, ktere´ jsou
popsa´ny v kapitole experimenty, jsem zvolila na´sleduj´ıc´ı mnozˇinu konstant: {0, 1, pi, e}.
Spolecˇneˇ s jedincem je trˇeba pro dalˇs´ı pouzˇit´ı uchova´vat dalˇs´ı informace. Jeho soucˇa´st´ı
tedy kromeˇ tabulky uzl˚u a jejich propojen´ı bude i hodnota vy´stupu a fitness pro aktua´ln´ı
tre´novac´ı vektor a indika´tor aktivity u kazˇde´ho uzlu.
3.1.2 Generova´n´ı pocˇa´tecˇn´ı populace
Vytvorˇen´ı pocˇa´tecˇn´ı populace lze prova´deˇt dveˇma zp˚usoby za´visej´ıc´ımi na typu zadane´
u´lohy. Prˇi hleda´n´ı rˇesˇen´ı zat´ım nevyrˇesˇene´ho proble´mu se vyuzˇ´ıva´ na´hodne´ho generova´n´ı
pocˇa´tecˇn´ıch genotyp˚u, zat´ımco prˇi optimalizaci jizˇ vyrˇesˇene´ u´lohy se jako pocˇa´tecˇn´ı popu-
lace pouzˇ´ıvaj´ı jizˇ existuj´ıc´ı rˇesˇen´ı a jejich mutace. Vzhledem k tomu, zˇe symbolicka´ regrese
jako takova´ spada´ do kategorie prvn´ı – hleda´n´ı novy´ch rˇesˇen´ı zat´ım nevyrˇesˇeny´ch proble´mu˚,
je v te´to pra´ci pouzˇito na´hodne´ generova´n´ı pocˇa´tecˇn´ı populace.
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Obra´zek 3.2: Vy´pocˇetn´ı uzel.
3.1.3 Hleda´n´ı aktivn´ıch uzl˚u
Hleda´n´ı aktivn´ıch uzl˚u je procesem oznacˇova´n´ı uzl˚u, ktere´ jsou prˇ´ımo i neprˇ´ımo prˇipojeny
na vy´stup a tedy jsou pouzˇity pro vlastn´ı vy´pocˇet vy´stupn´ı hodnoty programu. K hleda´n´ı
aktivn´ıch uzl˚u lze opeˇt prˇistoupit dveˇma zp˚usoby. Pro oznacˇen´ı aktivn´ıch uzl˚u lze vyuzˇ´ıt
bud’to rekurzivn´ı sestup stromem aktivn´ıch uzl˚u nebo zpeˇtny´ pr˚uchod cely´m genotypem.
Pro tuto pra´ci byla z d˚uvodu nizˇsˇ´ıch pameˇt’ovy´ch na´rok˚u a jednoduchosti implementace
vybra´na metoda zpeˇtne´ho pr˚uchodu genotypem.
Zpeˇtny´ pr˚uchod genotypem zacˇ´ına´ v uzlu, ktery´ je prˇipojen na prima´rn´ı vy´stup pro-
gramu. Jeho vstupy jsou oznacˇeny jako aktivn´ı. Pote´ je procha´zeno cely´m jedincem od
posledn´ıho sloupce smeˇrem k prvn´ımu a pokazˇde´, kdyzˇ je nalezen aktivn´ı uzel, jeho vstupy
jsou take´ oznacˇeny jako aktivn´ı.
3.1.4 Spusˇteˇn´ı kandida´tn´ıho programu nad tre´novac´ım vektorem
Sousˇteˇn´ı kandida´tn´ıho programu se prova´d´ı pro kazˇdy´ vektor tre´novac´ı mnozˇiny. Skrze
prima´rn´ı vstupy do programu vstoup´ı hodnoty, nad ktery´mi jsou pote´ v odpov´ıdaj´ıc´ım
porˇad´ı prova´deˇny funkce jednotlivy´ch aktivn´ıch uzl˚u, dokud se nedostanou k prima´rn´ımu
vy´stupu. Na prima´rn´ım vy´stupu se potom nacha´z´ı vy´sledna´ hodnota kandida´tn´ıho rˇesˇen´ı
pro aktua´ln´ı tre´novac´ı vektor.
Prˇi vy´pocˇtu d´ılcˇ´ıch vy´sledk˚u jednotlivy´ch vy´pocˇetn´ıch uzl˚u mu˚zˇe doj´ıt k vy´jimka´m, pro
ktere´ je trˇeba vlozˇit specia´ln´ı osˇetrˇen´ı. Tato osˇetrˇen´ı je trˇeba prove´st pro vsˇechny funkce,
ktere´ nejsou definova´ny na neˇktere´ cˇa´sti definicˇn´ıho oboru – v prˇ´ıpadeˇ te´to pra´ce se jedna´
pouze o deˇlen´ı, pro ktere´ je vyuzˇita na´sleduj´ıc´ı funkce.
x
y =
{ x
y pokud y ∈ R− {0}
1 pokud y = 0
(3.1)
3.1.5 Vyhodnocen´ı fitness
Jakmile je vypocˇtena hodnota kandida´tn´ıho rˇesˇen´ı pro dany´ vstup, lze ji ohodnotit pomoc´ı
fitness. Pro hodnocen´ı fitness byly zvazˇova´ny dveˇ metody – metoda sko´re a strˇedn´ı kvadra-
ticke´ odchylky. Ve vztahu 3.2 pro metodu sko´re a vztahu 3.3 pro metodu strˇedn´ı kvadraticke´
odchylky jsou pouzˇity promeˇnne´ n – pocˇet tre´novac´ıch vektor˚u, yi – ocˇeka´vany´ vy´stup pro
aktua´ln´ı vektor a oi – z´ıskany´ vy´stup pro aktua´ln´ı vektor:
fitness =
n∑
i=0
{
1 pokud abs(yi − oi) < tolerance
0 jinak
(3.2)
fitness =
n∑
i=0
(yi − oi)2
n
(3.3)
V praxi se uka´zala jako vhodneˇjˇs´ı metoda sko´re, ktera´ funguje na principu tzv. hitu.
Uzˇivatel stanov´ı toleranci, se kterou chce povazˇovat vy´sledek za odpov´ıdaj´ıc´ı ocˇeka´vane´
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hodnoteˇ. Pro kazˇdy´ tre´novac´ı vektor je potom vypocˇten rozd´ıl ocˇeka´vane´ho a z´ıskane´ho
vy´sledku. Pokud je mensˇ´ı nezˇ zadana´ tolerance, je ke sko´re jedince prˇicˇtena jednicˇka. Nej-
lepsˇ´ı jedinec je takovy´, ktery´ dosa´hl nejvysˇsˇ´ı hodnoty fitness. Hodnota fitness je ponecha´na
jako hruba´ fitness, tud´ızˇ fitness jedince, ktery´ je schopen u´plneˇ vyrˇesˇit danou u´lohu je rovna
pocˇtu tre´novac´ıch vektor˚u.
3.1.6 Vy´beˇr rodicˇ˚u
Prˇi vy´beˇru rodicˇ˚u lze vyuzˇ´ıt trˇi druhy selekce prˇedstavene´ v cˇa´sti 2.2.1 – deterministickou,
turnajovou a proporciona´ln´ı selekci. Pro selekci rodicˇ˚u v CGP byla vybra´na jednoducha´ de-
terministicka´ selekce, kdy rodicˇem se stane vzˇdy pra´veˇ jeden nejlepsˇ´ı jedinec z prˇedcha´zej´ıc´ı
generace. Tato mozˇnost byla zvolena z toho d˚uvodu, zˇe v turnajove´ i proporciona´ln´ı selekci
hroz´ı ztra´ta nejlepsˇ´ıho jedince, cozˇ by pro velmi pomalu prob´ıhaj´ıc´ı vy´voj symbolicke´ re-
grese mohlo by´t fata´ln´ı.
Vy´beˇr nejlepsˇ´ıho jedince se prova´d´ı pomoc´ı porovna´n´ı hodnot fitness vsˇech jedinc˚u
populace. V prˇ´ıpadeˇ shodne´ hodnoty fitness u dvou jedinc˚u generace se uplatnˇuj´ı druhotna´
krite´ria:
Jedinec s me´neˇ aktivn´ımi uzly – pro zajiˇsteˇn´ı co nejjednodusˇsˇ´ıho vygenerovane´ho funk-
cˇn´ıho prˇedpisu jsou uprˇednostnˇova´ni jedinci s me´neˇ aktivn´ımi uzly – tedy reprezen-
tuj´ıc´ı jednodusˇsˇ´ı vztahy.
Jedinec, ktery´ nebyl rodicˇem – pro zachova´n´ı diverzity populace je vy´hodneˇjˇs´ı jako
rodicˇe zvolit jedince, ktery´ jesˇteˇ rodicˇem nebyl. Acˇkoliv ma´ stejnou fitness, v jeho
neaktivn´ıch uzlech se mohou objevit d˚ulezˇite´ neutra´ln´ı mutace, ktere´ pozitivneˇ ovlivn´ı
dalˇs´ı vy´voj.
3.1.7 Vytva´rˇen´ı nove´ generace
V CGP se k vytva´rˇen´ı potomk˚u vyuzˇ´ıva´ vy´hradneˇ opera´tor mutace. λ jedinc˚u je tedy mu-
tova´no z jedine´ho rodicˇe. V kazˇde´m potomku je mutova´no na´hodneˇ 1-8% gen˚u, kdy genem
je mysˇlena jedna hodnota uzlu (jeden ze vstup˚u nebo funkce). Vy´beˇr mutovane´ho genu
se prova´d´ı na za´kladeˇ dvou na´hod – nejprve je na´hodneˇ zvolen vy´pocˇetn´ı uzel, ve ktere´m
bude mutace provedena, pote´ je opeˇt na´hodneˇ zvolen gen, ktery´ bude mutova´n. Mutaci
lze prova´deˇt neˇkolika r˚uzny´mi zp˚usoby, za´visej´ıc´ımi na mutovane´m genu. Pro tyto da´le po-
psane´ situace je trˇeba definovat dva pojmy – funkcˇn´ı uzel je uzel, ktery´ prova´d´ı neˇkterou
z definovany´ch matematicky´ch operac´ı, konstantn´ı uzel je uzel generuj´ıc´ı konstantu.
Mutace vstupu funkcˇn´ıho uzlu – mutace jednoho ze vstup˚u uzlu, ktery´ realizuje neˇkte-
rou matematickou funkci. Prˇi te´to mutaci je na´hodneˇ generova´no cˇ´ıslo odpov´ıdaj´ıc´ı
cˇ´ıslu vy´pocˇetn´ıho uzlu lezˇ´ıc´ıho v tolika prˇedcha´zej´ıc´ıch sloupc´ıch, kolik odpov´ıda´
parametru l − back, prˇ´ıpadneˇ cˇ´ıslo indentifikuj´ıc´ı prima´rn´ı vstup. Toto cˇ´ıslo se stane
novy´m vstupem mutovane´ho uzlu.
Mutace funkce funkcˇn´ıho uzlu – jestlizˇe je mutova´n uzel prova´deˇj´ıc´ı neˇkterou matema-
tickou funkci na uzel prova´deˇj´ıc´ı jinou matematickou funkci, nejsou trˇeba zˇa´dne´
specia´ln´ı kontroly. Pokud je vsˇak mutova´n funkcˇn´ı uzel na konstantn´ı uzel, je trˇeba
prove´st dalˇs´ı kontroly, ktere´ jsou popsa´ny v mutaci konstantn´ıho uzlu.
Mutace konstantn´ıho uzlu – at’ uzˇ je mutova´n konstantn´ı uzel na funkcˇn´ı nebo funkcˇn´ı
na konstantn´ı, prˇi teˇchto prˇevodech je vzˇdy trˇeba prove´st kontrolu a prˇ´ıpadnou korekci
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prvn´ıho vstupu tohoto uzlu. Prˇi mutaci na konstantn´ı uzel mus´ı prvn´ı vstup spadat
do rozsahu tabulky konstant. Prˇi mutaci na funkcˇn´ı uzel mus´ı prvn´ı vstup odpov´ıdat
podmı´nka´m pro vstup funkcˇn´ıho uzlu. Tato problematika je rˇesˇena tak, zˇe prvn´ı vstup
je vzˇdy prˇegenerova´n tak, aby odpov´ıdal podmı´nka´m.
Mutace prima´rn´ıho vy´stupu – prˇi mutaci prima´rn´ıho vy´stupu je vzˇdy na´hodneˇ vygene-
rova´no cˇ´ıslo odpov´ıdaj´ıc´ı vy´stupu neˇktere´ho z vy´pocˇetn´ıch uzl˚u v mrˇ´ızˇce genotypu.
3.2 Evoluce podmnozˇin mnozˇiny vsˇech tre´novac´ıch vektor˚u
Koevolucˇn´ı varianta te´to pra´ce sesta´va´ ze dvou r˚uzny´ch evoluc´ı – evoluce kandida´tn´ıch
rˇesˇen´ı a evoluce podmnozˇin mnozˇiny tre´novac´ıch vektor˚u (da´le oznacˇovany´ch pojmem test).
Evoluce kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı prob´ıha´ ve sve´m vlastn´ım vla´kneˇ na principech popsany´ch
v cˇa´sti 3.1. Pro evoluci test˚u je implementova´n jednoduchy´ geneticky´ algoritmus, ktery´
prob´ıha´ v druhe´m vla´kneˇ.
Pra´ce koevolucˇn´ıho vla´kna tkv´ı v evoluci test˚u se snahou vytvorˇit takovy´ test, ktery´
v aktua´ln´ıch kandida´tn´ıch rˇesˇen´ıch odhal´ı co nejv´ıce chyb – tedy takovou podmnozˇinu
mnozˇiny tre´novac´ıch vektor˚u, se kterou vybrana´ kandida´tn´ı rˇesˇen´ı dosa´hnou nejhorsˇ´ı fitness.
Paraleln´ı beˇh dvou vla´ken lze prova´deˇt s r˚uzny´mi metodami zpozˇd’ova´n´ı. Dveˇ nej-
pouzˇ´ıvaneˇjˇs´ı mozˇnosti jsou zpozˇdeˇn´ı na za´kladeˇ doby vy´pocˇtu a umeˇle´ zpozˇdeˇn´ı pomoc´ı
synchronizacˇn´ıch prostrˇedk˚u. V te´to pra´ci je koevolucˇn´ı vla´kno umeˇle zpozˇdeˇno v pomeˇru
1 generace koevoluce ke 100 generac´ım CGP.
Prˇ´ınosem souteˇzˇive´ koevoluce v karte´zske´m geneticke´m programova´n´ı je zrychlen´ı pro-
cesu ohodnocova´n´ı jednotlivy´ch kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı. Fitness kazˇde´ho kandida´tn´ıho rˇesˇen´ı je
totizˇ posuzova´na pouze dle schopnosti reagovat na neˇkolik tre´novac´ıch vektor˚u v testu. Bez
koevoluce je trˇeba vyhodnotit celou tre´novac´ı mnozˇinu, cozˇ je nepomeˇrneˇ v´ıce tre´novac´ıch
vektor˚u.
3.2.1 Test
Jedinec evoluce test˚u je sada tre´novac´ıch vektor˚u vybrana´ z cele´ mnozˇiny tre´novac´ıch vek-
tor˚u pomoc´ı geneticke´ho algoritmu (zna´zorneˇno na obra´zku 3.3). Spolu s jedincem je trˇeba
uchova´vat aktua´ln´ı fitness dane´ho jedince.
Obra´zek 3.3: Jedinec CGP.
3.2.2 Archivy
Pro u´speˇsˇnou pra´ci CGP s koevoluc´ı je trˇeba prˇidat prostrˇedky pro komunikaci mezi
evolucemi. V te´to pra´ci jsou realizova´ny pomoc´ı dvou archiv˚u, jak je naznacˇeno na obra´zku
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2.7, archiv kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı a archiv obsahuj´ıc´ı nejvhodneˇjˇs´ı test.
Archiv kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı
Archiv kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı je rozdeˇlen na dveˇ poloviny, ktere´ se liˇs´ı strategi´ı obmeˇnˇova´n´ı.
Jedna polovina archivu je obmeˇnˇova´na vzˇdy teˇsneˇ prˇed aktivac´ı koevolucˇn´ıho vla´kna (tedy
kazˇdy´ch 100 generac´ı), kdy je do archivu vlozˇen aktua´ln´ı jedinec s nejvysˇsˇ´ı fitness. Do
druhe´ poloviny archivu je vkla´da´n takte´zˇ pra´veˇ jeden nejlepsˇ´ı prvek populace, ale tehdy,
kdyzˇ dojde ke zmeˇneˇ fitness. V obou dvou cˇa´stech archivu se novy´m jedincem nahrazuje
nejstarsˇ´ı jedinec dane´ cˇa´sti archivu.
Archiv s nejvhodneˇjˇs´ım testem
V kazˇde´ generaci koevoluce je nalezen test, ktery´ ma´ nejlepsˇ´ı schopnost odhalovat chyby
v kandida´tn´ıch rˇesˇen´ıch a ten se pro dalˇs´ı periodu stane testem pouzˇ´ıvany´m v evoluci
kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı.
3.2.3 Vyhodnocen´ı fitness
V evoluci test˚u je hleda´n takovy´ jedinec, ktery´ prˇi interakci s jedinci z populace kandida´tn´ıch
rˇesˇen´ı odhal´ı nejv´ıce chyb – tedy kandida´tn´ı rˇesˇen´ı budou pro neˇj dosahovat co nejhorsˇ´ıch
fitness. Vztah pro vy´pocˇet fitness testu je uveden v rovnici 3.4, kde n je pocˇet kandida´tn´ıch
rˇesˇen´ı v archivu, gtest je hledana´ fitness testu a fi je fitness dosazˇena´ na dane´m test˚u i-ty´m
kandida´tn´ım rˇesˇen´ım. Na dane´m testu jsou spusˇteˇna vsˇechna kandida´tn´ı rˇesˇen´ı v archivu, je-
jichzˇ dosazˇene´ fitness jsou pote´ secˇteny, cˇ´ımzˇ je z´ıska´na fitness hodnota testu. Nejvhodneˇjˇs´ım
testem v generaci je takovy´ test, jehozˇ hodnota fitness je nejnizˇsˇ´ı. Tedy takovy´, na ktere´m
dosa´hli jedinci ulozˇeni v archivu kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı nejhorsˇ´ıch vy´sledk˚u.
gtest =
n∑
i=0
fi(test) (3.4)
3.2.4 Vy´beˇr rodicˇ˚u
Vy´beˇr rodicˇ˚u lze deˇlat neˇkolika r˚uzny´mi zp˚usoby, jak bylo popsa´no v kapitole 2.2.1. Pro
potrˇeby koevolucˇn´ıho algoritmu z nich byla vybra´na turnajova´ selekce. V turnajove´ selekci
sice hroz´ı, zˇe rodicˇem se nestane nejkvalitneˇjˇs´ı jedinec populace, cozˇ ale nevad´ı, protozˇe je
vyuzˇ´ıva´no prˇekry´va´n´ı generac´ı, kde jsou nejlepsˇ´ı jedinci z prˇedchoz´ı generace zachova´ni do
dalˇs´ı.
Turnaj je prova´deˇn jednou´rovnˇoveˇ. Provede se na´hodny´ vy´beˇr dvou jedinc˚u z generace,
na´sledneˇ je porovna´na jejich fitness a jedinec s lepsˇ´ı (tedy nizˇsˇ´ı) fitness se sta´va´ rodicˇem.
Toto je opakova´no tolikra´t, kolik rodicˇ˚u je pro novou generaci potrˇeba.
3.2.5 Vytva´rˇen´ı nove´ generace
Nova´ generace sesta´va´ ze trˇ´ı druh˚u jedinc˚u – z neˇkolika nejlepsˇ´ıch jedinc˚u prˇedchoz´ı gene-
race, z neˇkolika potomk˚u rodicˇ˚u vybrany´ch z prˇedchoz´ı generace a z neˇkolika noveˇ na´hodneˇ
vygenerovany´ch jedinc˚u. Pomeˇr jednotlivy´ch slozˇek je prˇedmeˇtem experiment˚u, ktere´ jsou
dokumentova´ny da´le v te´to pra´ci, v kapitole 5.
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Tvorba potomk˚u je prova´deˇna pomoc´ı v´ıcebodove´ho krˇ´ızˇen´ı, ktere´ je zna´zorneˇno vy´sˇe
na obra´zku 2.2. Ze dvou rodicˇ˚u jsou vytvorˇeni dva potomci, takzˇe je trˇeba vybrat pra´veˇ
tolik rodicˇ˚u, kolik je pozˇadova´no pro dalˇs´ı generaci potomk˚u.
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Kapitola 4
Implementace
Prakticka´ cˇa´st pra´ce – program rˇesˇ´ıc´ı symbolickou regresi s pomoc´ı souteˇzˇive´ koevoluce
a s pomoc´ı standardn´ıho CGP je napsa´n v jazyce C/C++. Prˇ´ıstup k proble´mu je ryze
funkciona´ln´ı, odpov´ıda´ tedy prˇ´ıstupu v jazyce C, nicme´neˇ pro mozˇnost vyuzˇit´ı uzˇitecˇny´ch
rozsˇ´ıˇren´ı v podobeˇ neˇktery´ch datovy´ch typ˚u a kontejner˚u je implementace provedena v jazyce
C++ dle standardu C++98. Pro prˇeklad a sestaven´ı programu je pouzˇit prˇekladacˇ G++.
Prakticka´ cˇa´st te´to pra´ce sesta´va´ dvou programu˚ – symbolicke´ regrese s klasicky´m CGP
a koevolucˇn´ı varianty CGP. Tyto dveˇ varianty implementace vsˇak maj´ı mnoho spolecˇne´ho
ko´du, z d˚uvodu konzistence jsem se tedy rozhodla obeˇ varianty uchova´vat v jednom zdro-
jove´m textu. Cˇa´sti, ve ktery´ch se ko´d klasicke´ho CGP liˇs´ı od koevolucˇn´ı varianty, jsou
rozdeˇleny pomoc´ı direktiv preprocesoru, ktere´ se rˇ´ıd´ı existenc´ı (nebo neexistenc´ı) symbo-
licke´ konstanty COEVOLUTION. T´ımto zp˚usobem lze z jednoho zdrojove´ho ko´du dveˇma
r˚uzny´mi zp˚usoby prˇekladu z´ıskat dva r˚uzne´ programy.
Zdrojovy´ ko´d je rozdeˇlen do neˇkolika modul˚u, zastupuj´ıc´ıch jednotlive´ fa´ze zpracova´n´ı,
jako jsou naprˇ´ıklad vstupneˇ-vy´stupn´ı operace, tvorba pocˇa´tecˇn´ı populace, vy´pocˇet hod-
not, evolucˇn´ı krok nebo koevoluce. Funkce obsazˇene´ v jednotlivy´ch modulech jsou vola´ny
z hlavn´ıho modulu cocgp.cpp.
Tato kapitola pojedna´va´ o proble´mech ty´kaj´ıc´ıch se prˇ´ımo prakticke´ cˇa´sti te´to pra´ce.
Nejde o kompletn´ı postup cele´ implementace, ny´brzˇ o neˇkolik implementacˇn´ıch detail˚u, ktere´
byly vybra´ny jako nejzaj´ımaveˇjˇs´ı nebo nejspecificˇteˇjˇs´ı pro vytvorˇeny´ program. V cˇa´sti 4.1
jsou zmı´neˇny vyuzˇite´ zp˚usoby paralelizace, cˇa´st 4.2 je veˇnova´na genera´toru na´hodny´ch cˇ´ısel
a jeho pocˇa´tecˇn´ı hodnoteˇ.Cˇa´st 4.3 a 4.4 jsou potom veˇnova´ny pra´ci se vstupem a vy´stupem.
V posledn´ı cˇa´sti 4.7 se nacha´z´ı jednoduchy´ na´vod ke zkompilova´n´ı a spusˇteˇn´ı vy´sledne´ho
programu pod operacˇn´ım syste´mem Linux.
4.1 Paralelizace
Jak bylo uvedeno vy´sˇe, koevolucˇn´ı varianta symbolicke´ regrese je spousˇteˇna ve dvou para-
leln´ıch vla´knech. Pro paralelizaci jsem zvolila vla´kna dana´ standardem POSIX, jak jsou
popsa´na v [7]. Jako sd´ılenou pameˇt’ vyuzˇ´ıvanou pro oba dva archivy – archiv kandida´tn´ıch
rˇesˇen´ı a archiv obsahuj´ıc´ı aktua´lneˇ vyuzˇ´ıvany´ test, vyuzˇ´ıva´m objekty sd´ılene´ pameˇti dle
standardu POSIX. Tyto objekty jsou namapova´ny pomoc´ı funkc´ı shm open a mmap, ktere´
jsou definova´ny v syste´move´ knihovneˇ pro management sd´ılene´ pameˇti – sys/mman.h.
Pro zamezen´ı konflikt˚um prˇi prˇ´ıstupu do sd´ılene´ pameˇti jsou oba dva archivy chra´neˇny
bina´rn´ımi semafory dle standardu POSIX – mutexy (mutual exclusion). Pro minimalizaci
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doby stra´vene´ v kriticky´ch sekc´ıch jsem se rozhodla prˇi kazˇde´ pra´ci se sd´ılenou pameˇt´ı
nejprve obsah sd´ılene´ pameˇti zkop´ırovat do loka´ln´ı pameˇti a teprve pote´ nad n´ı prova´deˇt
dane´ funkce.
4.2 Generova´n´ı pseudona´hodny´ch cˇ´ısel
Zp˚usob generova´n´ı pseudona´hodny´ch cˇ´ısel je v te´to pra´ci kl´ıcˇovou ota´zkou, protozˇe genera´tor
je vyuzˇ´ıva´n te´meˇrˇ ve vsˇech fa´z´ıch evoluce, jako je generova´n´ı pocˇa´tecˇn´ı populace nebo vy´beˇr
mutovany´ch uzl˚u a gen˚u v kazˇde´m evolucˇn´ım kroku.
Vyuzˇila jsem funkci rand ze standardn´ı knihovny jazyka C. Tato funkce generuje sekvenci
pseudona´hodny´ch cˇ´ısel, ktera´ je opakovatelna´ za prˇedpokladu, zˇe funkce rand dostane stej-
nou pocˇa´tecˇn´ı hodnotu. V jednodusˇsˇ´ıch u´loha´ch lze jako pocˇa´tecˇn´ı hodnotu vyuzˇ´ıt na´vrat
funkce time, ktera´ vrac´ı rozd´ılnou hodnotu kazˇdou sekundu. Vzhledem k tomu, zˇe prˇi
testova´n´ı te´to pra´ce pomoc´ı testovac´ıch skript˚u mnohdy docha´z´ı k neˇkolikere´mu spusˇteˇn´ı
beˇhem jedne´ sekundy, nelze tento nedostatek tolerovat. Proto jsem se rozhodla pouzˇ´ıt funkci
gettimeofday ze syste´move´ knihovny sys/time.h, ktera´ vrac´ı strukturu timeval, ze ktere´
vyuzˇ´ıva´m soucˇet hodnot v sekunda´ch a mikrosekunda´ch. Toto zarucˇuje rozd´ılnou pocˇa´tecˇn´ı
hodnotu genera´toru kazˇdou mikrosekundu s opakova´n´ım kazˇdy´ch 24 hodin. Pravdeˇpo-
dobnost, zˇe se testovac´ımu skriptu povede spustit program dvakra´t prˇesneˇ ve stejnou mi-
krosekundu dne je
1
24 ∗ 60 ∗ 60 ∗ 1000 = 1.15741 ∗ 10
−8 (4.1)
cozˇ jsem se rozhodla povazˇovat za zanedbatelne´ cˇ´ıslo.
4.3 Forma´t vstupn´ıch soubor˚u
Jako uzˇivatelsky´ vstup vyuzˇ´ıva´m mimo parametr˚u prˇ´ıkazove´ rˇa´dky dva soubory – soubor
s tre´novac´ımi vektory a soubor s povoleny´mi funkcemi. Tyto soubory maj´ı podobnou struk-
turu. Vzˇdy na prvn´ım rˇa´dku je zapsa´n pocˇet hodnot nacha´zej´ıc´ıch se v souboru. Na kazˇde´m
dalˇs´ım rˇa´dku potom na´sleduje pra´veˇ jedna hodnota dane´ho forma´tu.
4.3.1 Soubor s povoleny´mi funkcemi
Pomoc´ı souboru s povoleny´mi funkcemi uzˇivatel definuje, jake´ funkce bude mozˇne´ realizo-
vat ve vy´pocˇetn´ım uzlu, tj. ze ktery´ch za´kladn´ıch funkc´ı ma´ by´t hledana´ funkce slozˇena.
Jednotlive´ funkce jsou definova´ny na´sleduj´ıc´ımi symbolicky´mi konstantami.
 PLUS – scˇ´ıta´n´ı
 MINUS –
o1dcˇ´ıta´n´ı
 MUL – na´soben´ı
 DIV – deˇlen´ı
 EXP – ex
 POW – yx
 SIN – sin(x)
 COS – cos(x)
 LOG – ln(x)
 ABS – absolutn´ı hodnota
 CONST – konstanta
Kazˇda´ ze zadany´ch hodnot se nacha´z´ı pra´veˇ na jednom rˇa´dku ukoncˇene´m znakem konce
rˇa´dku. Pokud soubor nevyhovuje specifikovane´ definici, program skoncˇ´ı s chybou.
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4.3.2 Soubor s tre´novac´ımi vektory
Prostrˇednictv´ım tohoto souboru uzˇivatel definuje tre´novac´ı vektory pro danou u´lohu. Na
kazˇde´m rˇa´dku se nacha´z´ı pra´veˇ jeden tre´novac´ı vektor na jehozˇ prvn´ıch ni pozic´ıch se nacha´z´ı
hodnoty odpov´ıdaj´ıc´ı prima´rn´ım vstup˚um, na dalˇs´ıch no pozic´ıch se nacha´z´ı odpov´ıdaj´ıc´ı
ocˇeka´vane´ vy´stupy.
Na´sleduje kra´tka´ uka´zka testovac´ıho souboru pouzˇite´ho pro funkci ex∗sin(x). Na prvn´ım
rˇa´dku je specifikova´no, zˇe v souboru se nacha´z´ı pra´veˇ 201 tre´novac´ıch vektor˚u, na kazˇde´m
dalˇs´ım rˇa´dku je vstup funkce a ocˇeka´vany´ vy´stup.
201
-10.000000 11982.862391
-9.900000 9118.859852
-9.800000 6608.991138
...
4.4 Nacˇ´ıta´n´ı vstupu
Hodnoty z obou dvou vstupn´ıch soubor˚u jsou na zacˇa´tku nacˇteny do datovy´ch struktur.
Nacˇ´ıta´n´ı prob´ıha´ po znaku pomoc´ı funkce fgetc ze standardn´ı knihovny jazyka C, dokud
nen´ı dosazˇeno b´ıle´ho znaku (mezery cˇi konce rˇa´dku), pote´ je nacˇteny´ rˇeteˇzec zpracova´n.
V prˇ´ıpadeˇ zpracova´n´ı dat ze souboru s pouzˇ´ıvany´mi funkcemi je vyhodnoceno, zda se jedna´
o validn´ı symbolickou konstantu pro neˇkterou z funkc´ı. V prˇ´ıpadeˇ zpracova´n´ı dat ze souboru
s tre´novac´ımi vektory je rˇeteˇzec prˇeveden na cˇ´ıslo typu double za pomoci funkce strtod ze
standardn´ı knihovny jazyka C. Tato funkce je schopna zpracovat i cˇ´ısla zapsana´ v ex-
ponencia´ln´ım tvaru. Jako oddeˇlovacˇ desetinne´ cˇa´sti cˇ´ısla je pouzˇ´ıva´n takovy´ znak, ktery´
odpov´ıda´ lokalizacˇn´ımu nastaven´ı operacˇn´ıho syste´mu – veˇtsˇinou tedy tecˇka, v cˇesky´ch
varianta´ch syste´mu cˇa´rka.
4.5 Za´znamy statisticky´ch dat
Pro porovna´va´n´ı beˇhu programu s r˚uzny´mi nastaven´ımi je trˇeba zaznamena´vat statistiky
r˚uzny´ch druh˚u. V te´to pra´ci je pr˚ubeˇzˇneˇ pocˇ´ıta´no neˇkolik r˚uzny´ch statisticky´ch hodnot:
Pocˇet generac´ı – celkovy´ pocˇet evolucˇn´ıch krok˚u od pocˇa´tku beˇhu programu po dosazˇen´ı
pozˇadovane´ho rˇesˇen´ı.
Cˇas vy´pocˇtu – metriky vyuzˇit´ı zdroj˚u beˇhem vy´pocˇtu meˇrˇene´ pomoc´ı funkce getrusage ze
syste´move´ knihovny sys/resource.h. V prˇ´ıpadeˇ koevolucˇn´ı varianty se jedna´ o soucˇet
vyuzˇit´ı zdroj˚u z obou vla´ken.
Pocˇet vycˇ´ısleny´ch tre´novac´ıch vektor˚u – celkovy´ pocˇet vycˇ´ıslen´ı tre´novac´ıch vektor˚u
za dobu beˇhu programu. Tedy kolikra´t beˇhem cele´ evoluce byly do neˇktere´ho kan-
dida´tn´ıho rˇesˇen´ı nacˇteny vstupn´ı hodnoty a vypocˇteny vy´stupn´ı.
Po skoncˇen´ı beˇhu jsou spolecˇneˇ s vy´sledny´m rˇesˇen´ım vypsa´ny konecˇne´ hodnoty teˇchto
meˇrˇen´ı. Jednou za 100 generac´ı je take´ prˇi beˇhu programu vypisova´na aktua´ln´ı nejvysˇsˇ´ı
fitness, d´ıky cˇemuzˇ lze sledovat, jaky´m zp˚usobem se fitness prˇi jednotlivy´ch nastaven´ıch
vyv´ıj´ı.
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4.6 Vy´pis rˇeteˇzce rˇesˇen´ı
Pro usnadneˇn´ı pra´ce s vy´sledny´m rˇesˇen´ım je na konci beˇhu take´ vypsa´n matematicky´ vztah,
ktery´ vy´sledne´ rˇesˇen´ı prˇedstavuje. Tato funkcionalita slouzˇ´ı hlavneˇ k usnadneˇn´ı kontroly
spra´vnosti dosazˇene´ho rˇesˇen´ı.
Vy´pis rˇeteˇzce prˇedstavuj´ıc´ıho nalezenou funkci prob´ıha´ pomoc´ı rekurzivn´ıho sestupu
s vyuzˇit´ım dvousmeˇrneˇ va´zane´ho seznamu. Na zacˇa´tku je do seznamu vlozˇen netermina´ln´ı
uzel stromu rˇesˇen´ı, ktery´ je postupneˇ rozv´ıjen dle hodnot v chromozomu. Algoritmus koncˇ´ı,
jakmile jsou vsˇechny veˇtve rozvinuty azˇ k list˚um – k prima´rn´ım vstup˚um programu.
4.7 Kompilace a spusˇteˇn´ı
Pro kompilaci a spusˇteˇn´ı programu vyuzˇ´ıva´m Makefile pro program make, pomoc´ı ktere´ho
lze program jak zkompilovat, tak spustit varianty s koevoluc´ı i bez koevoluce. Nastaven´ı
vstupn´ıch soubor˚u a vesˇkery´ch parametr˚u je trˇeba prove´st prˇ´ımo v souboru Makefile.
make – prˇelozˇen´ı a slinkova´n´ı cele´ho programu
make run – spusˇteˇn´ı varianty bez koevoluce
make coev – spusˇteˇn´ı varianty s koevoluc´ı
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Kapitola 5
Experimenta´ln´ı vyhodnocen´ı
U´cˇelem te´to pra´ce je vytvorˇit program, ktery´ rˇesˇ´ı symbolickou regresi pomoc´ı karte´zske´ho
geneticke´ho programova´n´ı. Pro oveˇrˇen´ı funkcˇnosti programu byla pouzˇita sada test˚u pouzˇ´ı-
vana´ v ra´mci komunity veˇnuj´ıc´ı se symbolicke´ regresi.
Tato kapitola shrnuje pr˚ubeˇh testova´n´ı a metody vy´beˇru parametr˚u pro jednotlive´ cˇa´sti
vy´pocˇtu (5.1 pro evoluci kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı a 5.2 pro evoluci test˚u). V cˇa´sti 5.3 jsou
popsa´ny skripty vyuzˇite´ pro automatizovane´ testova´n´ı a poloautomatizovane´ zpracova´n´ı
vy´sledk˚u. Du˚lezˇitou cˇa´st´ı te´to kapitoly je take´ 5.4, ve ktere´ jsou shrnuty vy´sledky testova´n´ı
pro jednotlive´ funkce.
Funkce f1, f2 a f3 lze zarˇadit do kategorie jednodusˇsˇ´ıch test˚u, ktere´ slouzˇ´ı hlavneˇ
k oveˇrˇen´ı, zda symbolicka´ regrese pracuje spra´vneˇ. Funkce f4 a f5 jsou na´rocˇneˇjˇs´ı testy,
ktere´ jsou prˇevzaty z webove´ stra´nky veˇnuj´ıc´ı se za´teˇzˇovy´m test˚um symbolicke´ regrese [13].
Pouzˇit´ı test˚u spocˇ´ıva´ ve vyuzˇit´ı prˇedepsany´ch vztah˚u pro vygenerova´n´ı tre´novac´ı mnozˇiny
(201 vzork˚u prˇedepsane´ funkce na zadane´m intervalu), nad kterou potom prob´ıha´ evoluce.
Mnozˇiny tre´novac´ıch vektor˚u pro jednotlive´ funkce jsou zna´zorneˇny na obra´zku 5.1.
Funkcˇn´ı prˇedpisy jednotlivy´ch za´teˇzˇovy´ch test˚u
f1 : f(x) = x
2 − x3, x ∈ 〈−10, 10〉 (5.1)
f2 : f(x) = e
|x|sin(x), x ∈ 〈−10, 10〉 (5.2)
f3 : f(x) = x
2esin(x) + x+ sin(
pi
x3
), x ∈ 〈−10, 10〉 (5.3)
f4 : f(x) = e
−xx3cos(x)sin(x)(cos(x)sin(x)2 − 1), x ∈ 〈0, 10〉 (5.4)
f5 : f(x) =
10
5 + (x− 3)2 , x ∈ 〈−2, 8〉 (5.5)
5.1 Nastaven´ı evoluce kandida´tn´ıch rˇesˇen´ı
V symbolicke´ regresi se vyskytuje mnoho uzˇivatelsky modifikovatelny´ch parametr˚u. Vzhle-
dem k charakteru te´to pra´ce – porovna´n´ı techniky souteˇzˇive´ koevoluce s technikou koevoluce
prediktor˚u fitness, byly parametry pro CGP zvoleny tak, jak je popsa´no v cˇla´nku [12].
Tento cˇla´nek popisuje experimenty na sadeˇ test˚u pouzˇite´ i v te´to pra´ci za vyuzˇit´ı koevoluce
prediktor˚u fitness. Zvolene´ parametry jsou zapsa´ny v tabulce 5.1.
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Obra´zek 5.1: Zobrazen´ı tre´novac´ıch vektor˚u v rovineˇ.
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Pocˇet rˇa´dk˚u v chromozomu 1
Pocˇet sloupc˚u v chromozomu 32
Pocˇet mutovany´ch gen˚u 1 1-8%
Procento maxima´ln´ı fitness akceptovane´ jako
rˇesˇen´ı
97
Tolerance hitu u jednotlivy´ch funkc´ı f1, f2: 0.5, f3: 1.5, f4, f5: 0.025
Maxima´ln´ı pocˇet generac´ı f1, f2, f3: 8 000 000, f4, f5: 16 000 000
Tabulka 5.1: Nastaven´ı CGP prˇejate´ z [12].
Parametr Testovane´ hodnoty Vybrana´ hodnota
Velikost archivu (v na´sobc´ıch velikosti
populace)
1, 2, 3 2
Pocˇet bod˚u krˇ´ızˇen´ı 1, 2, 3 3
Pocˇet prvk˚u v generaci 8, 16, 32 32
Slozˇen´ı generace (nejlepsˇ´ı jedinci - krˇ´ızˇenci
- noveˇ generovan´ı jedinci)
12-10-10, 10-12-10,
10-10-12, 16-8-8
8-16-8, 8-8-16
8-16-8
Pocˇet tre´novac´ıch vektor˚u v testu 8, 12, 16, 20 f1, f2, f3: 8, f4, f5: 16
Tabulka 5.2: Experimenta´lneˇ vybrane´ nastaven´ı koevoluce.
5.2 Nastaven´ı evoluce test˚u
S koevoluc´ı prˇicha´z´ı mnoho dalˇs´ıch parametr˚u, jejichzˇ co nejvy´hodneˇjˇs´ı nastaven´ı je trˇeba
naj´ıt. Hleda´n´ı tohoto nastaven´ı bylo provedeno na funkci f1, nad kterou byla koevoluce
spusˇteˇna s neˇkolika nastaven´ımi, ze ktery´ch pote´ byla vybra´na co nejvy´hodneˇjˇs´ı hodnota.
Toto srovna´n´ı bylo provedeno vizua´ln´ı metodou v grafech zna´zorneˇny´ch na obra´zku 5.2.
Jako hlavn´ı parametr pro srovna´n´ı byl zvolen pocˇet vycˇ´ısleny´ch tre´novac´ıch vektor˚u, jehozˇ
zna´zorneˇn´ı je uvedeno na obra´zku 5.2. Da´le byly porovna´va´ny na´sleduj´ıc´ı parametry: pocˇet
generac´ı, cˇas rˇesˇen´ı a procento u´speˇsˇny´ch beˇh˚u. Grafy pro tyto parametry jsou uvedeny
v prˇ´ıloze B.1.
Parametry, jejichzˇ vliv na rychlost rˇesˇen´ı je zaznamena´n v jednotlivy´ch grafech, byly
testova´ny za nezmeˇneˇny´ch okoln´ıch podmı´nek. Na za´kladeˇ teˇchto vy´sledk˚u byly jako nej-
vhodneˇjˇs´ı vybra´ny parametry uvedene´ v tabulce 5.2.
5.3 Skripty pro testova´n´ı a vyhodnocova´n´ı
Pro testova´n´ı byla pouzˇita sada jednoduchy´ch testovac´ıch skript˚u v jazyce bash. Kazˇdy´
ze skript˚u obsahoval pra´veˇ jedno testovane´ nastaven´ı programu. Pro dane´ nastaven´ı byl
beˇh opakovaneˇ spousˇteˇn (50kra´t u jednodusˇsˇ´ıch funkc´ı, 30kra´t u funkc´ı slozˇiteˇjˇs´ıch). Prˇi
kazˇde´m spusˇteˇn´ı byly vytvorˇeny dva soubory - soubor s vy´sledny´m rˇesˇen´ım a souhrnny´mi
statistikami za cely´ beˇh a soubor obsahuj´ıc´ı pr˚ubeˇzˇne´ hodnoty fitness vypisovane´ kazˇdy´ch
100 generac´ı.
Pro vyhodnocen´ı vy´sledk˚u byla pouzˇita dvojice skript˚u – skript v jazyce bash pro
1Pro obecnost je v te´to pra´ci pocˇet vyja´drˇen v procentech – 1-8% gen˚u je mutova´no, tedy 1-8% z 97
(32*3+1) gen˚u. Prˇi zaokrouhlen´ı nahoru tato hodnota prˇesneˇ odpov´ıda´ 1-8 mutovany´m gen˚um na jedince.
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Obra´zek 5.2: Porovna´n´ı nastaven´ı koevoluce.
30
nacˇten´ı dat zaznamenany´ch do statisticky´ch soubor˚u. Z tohoto skriptu byl opakovaneˇ vola´n
skript v jazyce R, ktery´ zajiˇst’oval zpracova´n´ı nacˇteny´ch dat do kvartilovy´ch graf˚u a jejich
vykreslen´ı do fina´ln´ı podoby prezentovane´ v te´to pra´ci.
5.4 Posuzovana´ krite´ria a vy´sledky
Prˇi porovna´n´ı vy´sledk˚u programu s koevoluc´ı a bez koevoluce byly porovna´va´ny stejne´
parametry jako prˇi vy´beˇru parametr˚u pro koevoluci. Hlavn´ımi ocˇeka´vany´mi prˇ´ınosy ko-
evolucˇn´ıho rˇesˇen´ı bylo zkra´cen´ı doby vy´pocˇtu a omezen´ı prˇ´ıpad˚u, kdy dojde k uva´znut´ı
v loka´ln´ım extre´mu.
5.4.1 Funkce f1
U nejjednodusˇsˇ´ı funkce f1 bylo prˇi standardn´ım CGP nalezeno rˇesˇen´ı v 96% spusˇteˇn´ı. Prˇi
zbyly´ch 4% spusˇteˇn´ı dosˇlo k uva´znut´ı v loka´ln´ım extre´mu. Tento nedostatek byl pouzˇit´ım
koevoluce odstraneˇn – prˇi jej´ım vyuzˇit´ı bylo nalezeno rˇesˇen´ı ve 100% spusˇteˇn´ı. I ostatn´ı
prˇedpokla´dane´ prˇ´ınosy koevoluce byly dosa´hnuty. Graf ukazuj´ıc´ı, zˇe prˇi vyuzˇit´ı koevoluce
bylo trˇeba podstatneˇ me´neˇ vycˇ´ıslen´ı tre´novac´ıch vektor˚u i generac´ı, je uveden na obra´zku
5.3, dalˇs´ı grafy jsou uvedeny v prˇ´ıloze (B.4).
Urychlen´ı vy´pocˇtu bylo vypocˇteno podle dvou krite´ri´ı – podle pocˇtu vycˇ´ısleny´ch tre´no-
vac´ıch vektor˚u a podle cˇasu. V cˇase byla koevolucˇn´ı varianta na te´to funkci 2x rychlejˇs´ı,
vycˇ´ıslen´ı tre´novac´ıch vektor˚u vsˇak bylo potrˇeba 27x me´neˇ. Rozd´ılne´ vy´sledky jsou zp˚usobeny
hlavneˇ t´ım, zˇe koevolucˇn´ı varianta pracuje ve dvou vla´knech, cozˇ znamena´ mnoho rezˇie
nav´ıc, ktera´ zabere procesorovy´ cˇas.
CGP koevoluce
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Obra´zek 5.3: Srovna´n´ı vy´sledk˚u CGP a koevoluce pro funkci x2 − x3.
5.4.2 Funkce f2
Prˇi testova´n´ı na funkci f2 bylo prˇi vyuzˇit´ı standardn´ıho CGP nalezeno rˇesˇen´ı v 98% spusˇteˇn´ı.
Prˇi zbyly´ch 2%, tedy prˇi jednom beˇhu z padesa´ti, dosˇlo k uva´znut´ı v loka´ln´ım extre´mu.
Prˇi nasazen´ı koevolucˇn´ı varianty programu bylo nalezeno rˇesˇen´ı prˇi 100% spusˇteˇn´ı. Graf
ukazuj´ıc´ı porovna´n´ı pocˇtu generac´ı a pocˇtu vycˇ´ıslen´ı tre´novac´ıch vektor˚u pro obeˇ varianty
je uveden na obra´zku 5.4, dalˇs´ı grafy jsou uvedeny v prˇ´ıloze (B.5).
Na te´to funkci bylo urychlen´ı pomoc´ı koevoluce nejvy´znamneˇjˇs´ı, pr˚umeˇrny´ cˇas vy´pocˇtu
byl s koevolucˇn´ı variantou 181x kratsˇ´ı, pr˚umeˇrny´ pocˇet vycˇ´ısleny´ch tre´novac´ıch vektor˚u byl
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pak dokonce 336x nizˇsˇ´ı. Z grafu na obra´zku 5.4b je patrne´, zˇe v koevolucˇn´ı varianteˇ byl
k nalezen´ı rˇesˇen´ı potrˇeba vy´razneˇ nizˇsˇ´ı pocˇet generac´ı, v kazˇde´ generaci nav´ıc mı´sto 201
tre´novac´ıch vektor˚u bylo vycˇ´ıslova´no pouze 8.
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Obra´zek 5.4: Srovna´n´ı vy´sledk˚u CGP a koevoluce pro funkci sin(x) ∗ e|x|.
5.4.3 Funkce f3
Prˇi hleda´n´ı funkce f3 pomoc´ı standardn´ıho CGP bylo rˇesˇen´ı nalezeno v 82% spusˇteˇn´ı. Prˇi
rˇesˇen´ı s koevoluc´ı bylo rˇesˇen´ı nalezeno ve 100% prˇ´ıpad˚u. Srovna´n´ı efektivity hleda´n´ı na
za´kladeˇ pocˇtu vycˇ´ısleny´ch tre´novac´ıch vektor˚u a pocˇtu generac´ı je uvedeno na obra´zku 5.5.
Dalˇs´ı grafy jsou uvedeny v prˇ´ıloze (B.6).
Urychlen´ı pomoc´ı koevoluce na te´to funkci bylo velmi vy´znamne´. Prˇi porovna´n´ı z hlediska
vy´pocˇetn´ıho cˇasu byl vy´pocˇet pomoc´ı koevoluce urychlen 14x, z hlediska pocˇtu vycˇ´ısleny´ch
tre´novac´ıch vektor˚u byl potom vy´pocˇet urychlen 28x.
Zaj´ımavost´ı u funkce f3 je cˇlen sin(
pi
x3
). Tento cˇlen je totizˇ ve vy´sledny´ch rˇesˇen´ıch
bez ztra´ty fitness naprosto zanedba´va´n. Nalezena´ rˇesˇen´ı odpov´ıdaj´ı funkci x2esin(x) + x.
Porovna´n´ı nalezene´ funkce s tre´novac´ımi vektory (na cˇa´sti definicˇn´ıho oboru, kde ma´ zane-
dbany´ cˇlen nejveˇtsˇ´ı vliv) je uka´za´no na obra´zku 5.6. Je videˇt drobna´ neprˇesnost, ktera´ vsˇak
odpov´ıda´ toleranci zvolene´ pro tuto funkci.
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Obra´zek 5.5: Srovna´n´ı vy´sledk˚u CGP a koevoluce pro funkci x2esin(x) + x+ sin( pi
x3
).
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Obra´zek 5.6: Srovna´n´ı nalezene´ funkce x2esin(x)+x s hledanou funkc´ı x2esin(x)+x+sin( pi
x3
).
5.4.4 Funkce f4
Prˇi hleda´n´ı funkce f4 klasicke´ CGP selhalo a nenalezlo rˇesˇen´ı ani v jednom ze trˇiceti prove-
deny´ch spusˇteˇn´ı. Zp˚usobeno to bylo uva´znut´ım v loka´ln´ım extre´mu. Acˇkoliv neˇktere´ druhy
koevoluce hleda´n´ı rˇesˇen´ı te´to funkce doka´zaly optimalizovat, souteˇzˇiva´ koevoluce nebyla
prˇi testova´n´ı schopna hleda´n´ı rˇesˇen´ı nijak ovlivnit. Ani jedno rˇesˇen´ı nebylo nalezeno ani
prˇi testova´n´ı koevolucˇn´ı metody. V tomto prˇ´ıpadeˇ se vsˇak nemluv´ı o uva´znut´ı v loka´ln´ım
extre´mu, ny´brzˇ o cyklen´ı ve vy´pocˇetn´ıch smycˇka´ch.
Na obra´zku 5.7a je zna´zorneˇn rozd´ıl mezi uva´znut´ım v loka´ln´ım extre´mu u CGP a
cyklen´ı u souteˇzˇive´ koevoluce. CGP se pokazˇde´ dostalo na stejnou hodnotu fitness (loka´ln´ı
extre´m), na ktere´ uva´zlo a skoncˇilo. Koevoluce koncˇila s neˇkolika rozd´ılny´mi hodnotami
fitness. Na obra´zku 5.7b lze potom pozorovat cˇasovy´ rozd´ıl ve vycˇ´ıslen´ı 16 milion˚u generac´ı
pomoc´ı CGP oproti CGP s koevoluc´ı. Ostatn´ı grafy jsou uvedeny v prˇ´ıloze (B.7).
5.4.5 Funkce f5
Prˇi hleda´n´ı funkce f5, stejneˇ jako u funkce f4, klasicke´ CGP selhalo a nenalezlo rˇesˇen´ı
ani v jednom ze trˇiceti provedeny´ch spusˇteˇn´ı. Koevolucˇn´ı varianta na tom nebyla le´pe –
take´ se j´ı nepodarˇilo nale´zt ani jedno rˇesˇen´ı. Acˇkoliv se bezpochyby jedna´ o nejslozˇiteˇjˇs´ı
ze zadany´ch funkc´ı, jine´ koevolucˇn´ı mechanismy doka´zaly procento nalezeny´ch rˇesˇen´ı pod-
statneˇ zvy´sˇit. Toto se souteˇzˇive´ koevoluci nepodarˇilo, cozˇ poukazuje na zjiˇsteˇnou vlastnost
soteˇzˇive´ koevoluce – doka´zˇe velmi efektivneˇ optimalizovat rˇesˇen´ı jednoduchy´ch funkc´ı, ale
k rˇesˇen´ı slozˇiteˇjˇs´ıch funkc´ı nen´ı vhodna´.
Na obra´zku 5.8a lze pozorovat, zˇe ve funkci f5 bylo v´ıce loka´ln´ıch extre´mu˚, ve ktery´ch
CGP prˇi vy´pocˇtu uva´zlo. Koevolucˇn´ı varianta opeˇt cyklila ve vy´pocˇetn´ıch cyklech. Vy´po-
cˇetn´ı cˇas (zna´zorneˇn na obra´zku 5.8b), acˇkoliv nevedl k u´speˇsˇne´mu rˇesˇen´ı, je i prˇi rˇesˇen´ı
f5 podstatneˇ nizˇsˇ´ı u koevolucˇn´ıho prˇ´ıstupu, nezˇ u CGP. Toto je zp˚usobeno mnozˇstv´ım
33
CGP koevoluce
0
10
20
30
Vý
sle
dn
á f
itn
es
s
(a)
CGP koevoluce
50
00
0
10
00
00
15
00
00
20
00
00
Ča
s v
ýp
oč
tu 
[s]
(b)
Obra´zek 5.7: Srovna´n´ı vy´sledk˚u CGP a koevoluce pro funkci
e−xx3cos(x)sin(x)(cos(x)sin(x)2 − 1).
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Obra´zek 5.8: Srovna´n´ı vy´sledk˚u CGP a koevoluce pro funkci 10
5+(x−3)2 .
vycˇ´ısleny´ch tre´novac´ıch vektor˚u prˇi jednotlivy´ch varianta´ch. Dalˇs´ı grafy jsou uvedeny v prˇ´ı-
loze (B.8).
5.5 Shrnut´ı vy´sledk˚u
Testova´n´ı te´to pra´ce bylo provedeno na peˇti funkc´ıch, ktere´ byly rozdeˇleny na skupinu
jednodusˇsˇ´ıch (f1, f2 a f3) a slozˇiteˇjˇs´ıch (f4, f5) funkc´ı. Koevolucˇn´ı varianta se u funkc´ı
f1 azˇ f3 doka´zala vyhnout prˇ´ıpad˚um uva´znut´ı v loka´ln´ım extre´mu, zkra´tila dobu vy´pocˇtu
a sn´ızˇila jak pocˇet generac´ı, tak pocˇet vycˇ´ısleny´ch tre´novac´ıch vektor˚u. U funkc´ı f4 a f5
se koevolucˇn´ı varianteˇ nepodarˇilo nale´zt pozˇadovane´ vy´sledky, cozˇ bylo pravdeˇpodobneˇ
zp˚usobeno zna´my´m proble´mem souteˇzˇive´ koevoluce – zacyklen´ım se do vy´pocˇetn´ıch smycˇek.
Porovna´n´ı s koevoluc´ı prediktor˚u fitness dle [12] ukazuje, zˇe souteˇzˇiva´ koevoluce, jako
jednodusˇsˇ´ı typ koevoluce, je vhodneˇjˇs´ı pro rˇesˇen´ı jednodusˇsˇ´ıch u´loh, na slozˇiteˇjˇs´ıch u´loha´ch
potom ale selha´va´. Koevoluci prediktor˚u fitness se podarˇilo urychlit vsˇechny u´lohy popsane´
v te´to kapitole 2-5kra´t. Souteˇzˇive´ koevoluci se pak povedlo urychlit u´lohy f1 azˇ f3 2-181kra´t,
u´lohy f4 a f5 ale vyrˇesˇit nedoka´zala.
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Kapitola 6
Za´veˇr
Hlavn´ım c´ılem te´to pra´ce bylo navrhnout, implementovat a otestovat program rˇesˇ´ıc´ı sym-
bolickou regresi pomoc´ı karte´zske´ho geneticke´ho programova´n´ı a souteˇzˇive´ koevoluce. Tento
program byl implementova´n ve dvou varianta´ch – s vyuzˇit´ım koevoluce a za pomoci stan-
dardn´ıho CGP – a funguje v prostrˇed´ı operacˇn´ıho syste´mu Linux. Vy´stupem te´to pra´ce jsou
testy provedene´ na peˇti vybrany´ch u´loha´ch, ktere´ proveˇrˇily funkcˇnost programu. Beˇhem
testova´n´ı se uka´zalo, zˇe koevolucˇn´ı varianta vykazuje lepsˇ´ı vy´sledky ve vsˇech ohledech –
cˇas vy´pocˇtu, pocˇet vycˇ´ısleny´ch tre´novac´ıch vektor˚u, ale i zamezen´ı prˇ´ıpad˚um uva´znut´ı v lo-
ka´ln´ım extre´mu u jednodusˇsˇ´ıch funkc´ı. U slozˇiteˇjˇs´ıch funkc´ı pak ale souteˇzˇiva´ koevoluce
selha´va´ v za´kladn´ım pozˇadavku na symbolickou regresi – nale´zt rˇesˇen´ı.
Soucˇa´st´ı pra´ce bylo take´ srovna´n´ı vy´sledk˚u s prˇedchoz´ım prˇ´ıstupem rˇesˇen´ı symbolicke´ re-
grese pomoc´ı karte´zske´ho geneticke´ho programova´n´ı s vyuzˇit´ım koevoluce prediktor˚u fitness.
Ocˇeka´vany´m vy´sledkem bylo, zˇe souteˇzˇiva´ koevoluce bude dosahovat podstatneˇ mensˇ´ıch
zrychlen´ı nezˇ koevoluce prediktor˚u fitness. V pr˚ubeˇhu testova´n´ı se vsˇak uka´zalo, zˇe prˇi
rˇesˇen´ı jednodusˇsˇ´ıch u´loh je urychlen´ı pomoc´ı souteˇzˇive´ koevoluce vysˇsˇ´ı, nezˇ urychlen´ı po-
moc´ı koevoluce prediktor˚u fitness. Prˇi rˇesˇen´ı slozˇiteˇjˇs´ıch u´loh se vsˇak souteˇzˇiva´ koevoluce
dosta´va´ do vy´pocˇetn´ıch cykl˚u, ktere´ maj´ı za d˚usledek nenalezen´ı vy´sledne´ho rˇesˇen´ı ve zkou-
mane´m pocˇtu generac´ı.
Za stejny´ch podmı´nek, za jaky´ch se koevoluci prediktor˚u fitness povedlo urychlit testo-
vac´ı u´lohy f1 azˇ f3 2-5kra´t, se souteˇzˇive´ koevoluci povedlo vy´pocˇet urychlit 2-181kra´t. Prˇi
rˇesˇen´ı funkc´ı f4 a f5 vsˇak souteˇzˇiva´ koevoluce nedoka´zala nale´zt rˇesˇen´ı ve stanovene´m pocˇtu
16 milion˚u generac´ı.
Na tuto pra´ci by bylo mozˇne´ nava´zat jej´ım rozsˇ´ıˇren´ım o uzˇivatelske´ rozhran´ı, ktere´
by mohlo program prˇibl´ızˇit potencia´ln´ım uzˇivatel˚um naprˇ´ıklad v prostrˇed´ı vy´zkumny´ch
laboratorˇ´ı a podobneˇ.
V pr˚ubeˇhu rˇesˇen´ı te´to pra´ce jsem se sezna´mila s metodami soft-computingu, ktery´m se
budu da´le prˇi studiu veˇnovat. Prˇi implementaci jsem si v praxi vyzkousˇela metody para-
lelizace a naucˇila jsem se pra´ci s jazykem R, ktery´ je velmi uzˇitecˇny´ prˇi zpracova´n´ı stati-
sticky´ch dat. V neposledn´ı rˇadeˇ jsem se take´ naucˇila zpracova´vat technickou dokumentaci
pomoc´ı sazebn´ıho syste´mu LATEX.
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Prˇ´ıloha A
Obsah CD
Technicka´ zpra´va
Technicka´ zpra´va ve forma´tu pdf se nacha´z´ı v adresa´rˇi theory. Zdrojove´ ko´dy pro LATEXa
vsˇechny vyuzˇite´ bal´ıcˇky se nacha´z´ı v adresa´rˇi theory/src. Po prˇ´ıpadneˇ provedeny´ch zmeˇna´ch
lze technickou zpra´vu ve forma´tu pdf vygenerovat pomoc´ı prˇ´ıkazu make.
Prakticka´ cˇa´st
Adresa´rˇ practice obsahuje na´sleduj´ıc´ı souborovou strukturu:
src - v tomto adresa´rˇi se nacha´z´ı vesˇkere´ zdrojove´ ko´dy, po prˇelozˇen´ı prˇ´ıkazem make se zde
nacha´z´ı take´ soubory spustitelne´ prˇ´ıkazy make run - pro variantu vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı klasicke´
CGP, prˇ´ıpadneˇ make coev pro variantu vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı koevoluci.
bin - v tomto adresa´rˇi se nacha´z´ı obeˇ verze spustitelne´ho programu. cgp prova´d´ı symbo-
lickou regresi se standardn´ım CGP, coecgp pak prova´d´ı optimalizovanou koevolucˇn´ı
variantu CGP.
testfiles - tento adresa´rˇ obsahuje testovac´ı soubory pro funkce f1 azˇ f5 vyuzˇite´ prˇi testova´n´ı.
testscripts - v tomto adresa´rˇi se nacha´z´ı testovac´ı skripty pro jednotlive´ funkce, vyuzˇite´
v ra´mci testova´n´ı vytvorˇene´ aplikace.
results - v tomto adresa´rˇi se nacha´z´ı adresa´rˇ res_processing, ve ktere´m se nacha´z´ı dvojice
skript˚u v jazyc´ıch bash a R, ktere´ byly vyuzˇity pro zpracova´n´ı vy´sledk˚u. Da´le se zde
nacha´z´ı adresa´rˇ res_data obsahuj´ıc´ı statisticke´ soubory z testova´n´ı funkc´ı f1 azˇ f5.
V adresa´rˇi res_graphs jsou umı´steˇny grafy vygenerovane´ dvojic´ı skript˚u v adresa´rˇi
res_processing.
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Prˇ´ıloha B
Grafy s rozsˇ´ıˇreny´mi vy´sledky test˚u
B.1 Grafy k vy´beˇru parametr˚u koevoluce
Tato cˇa´st pra´ce obsahuje grafy zna´zornˇuj´ıc´ı srovna´n´ı jednotlivy´ch nastaven´ı koevoluce. Ve
vlastn´ım textu pra´ce bylo uvedeno srovna´n´ı na za´kladeˇ pocˇtu vycˇ´ısleny´ch vektor˚u. V te´to
prˇ´ıloze jsou prˇida´na take´ srovna´n´ı na za´kladeˇ cˇasu stra´vene´ho na procesoru, na za´kladeˇ
pocˇtu generac´ı vedouc´ıch k nalezen´ı rˇesˇen´ı a na za´kladeˇ maxima´ln´ı dosazˇene´ fitness. Hod-
nota maxima´ln´ı dosazˇene´ fitness ma´ vy´znam v prˇ´ıpadeˇ, zˇe nebylo nalezeno rˇesˇen´ı.
Testy byly prova´deˇny na padesa´ti spusˇteˇn´ıch s kazˇdy´m nastaven´ım. Zmeˇny porovna´-
vany´ch parametr˚u byly prova´deˇny za nezmeˇneˇny´ch ostatn´ıch podmı´nek.
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Obra´zek B.1: Porovna´n´ı jednotlivy´ch nastaven´ı koevoluce na za´kladeˇ cˇasu.
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Obra´zek B.2: Porovna´n´ı jednotlivy´ch nastaven´ı koevoluce na za´kladeˇ pocˇtu generac´ı.
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Obra´zek B.3: Porovna´n´ı jednotlivy´ch nastaven´ı koevoluce na za´kladeˇ maxima´ln´ı dosazˇene´
fitness.
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B.2 Grafy k vy´sledk˚um testova´n´ı pro jednotlive´ funkce
B.2.1 Funkce f1
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Obra´zek B.4: Srovna´n´ı vy´sledk˚u CGP a koevoluce pro funkci x2 − x3.
B.2.2 Funkce f2
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Obra´zek B.5: Srovna´n´ı vy´sledk˚u CGP a koevoluce pro funkci sin(x) ∗ e|x|.
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B.2.3 Funkce f3
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Obra´zek B.6: Srovna´n´ı vy´sledk˚u CGP a koevoluce pro funkci x2esin(x) + x+ sin( pi
x3
).
B.2.4 Funkce f4
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Obra´zek B.7: Srovna´n´ı vy´sledk˚u CGP a koevoluce pro funkci
e−xx3cos(x)sin(x)(cos(x)sin(x)2 − 1).
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B.2.5 Funkce f5
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Obra´zek B.8: Srovna´n´ı vy´sledk˚u CGP a koevoluce pro funkci 10
5+(x−3)2 .
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